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Notations

R Espace des réels

B Fonction représentant le champ magnétique en tout point (ou toute autre variable dans un
cas plus général)

x Valeur scalaire

x Vecteur

x/ Vecteur numéro j dans une liste

x; "¢ coordonnée du vecteur x

M Matrice

* QOpérateur pour la multiplication entre deux matrices

.T Transposée

® Composition de deux poses pour en former une nouvelle
SO(3) Groupe des matrices de rotation

loggp(3) Opérateur sur le groupe SO(3) permettant d’obtenir un vecteur a partir d’'une matrice
de rotation a I’aide de 1’algebre de Lie

eXpgo(3) Opérateur sur le groupe S O(3) permettant d’obtenir une matrice de rotation a partir
d’un vecteur a I’aide de I’algebre de Lie

X Valeur estimée de x

X Erreur entre la valeur réelle de x et son estimation

E[.] Espérance

Var(.) Variance

Cov(.,.) Covariance

k(. ,.) Covariance de la variable étudiée (ici B) : Cov(B(.) , B(.))
& Bruit blanc gaussien sur les données d’entrée

Y'e Variance sur les données d’entrée (les positions dans le cas du champ magnétique) au
temps ¢y

€ Bruit blanc gaussien sur les données de sortie

¥, Variance sur les données capteur

.A. Produit vectoriel

|-]« Opérateur associant & un vecteur la matrice qui correspond a son produit vectoriel

Q Opérateur calculant I’espérance élément par €lément d’une matrice



(., .) Type de produit scalaire pour une matrice P et un tenseur Q. P est de dimension m x n et
Q est de dimension [ x m x n. On obtient un vecteur de taille /, dont la i-eme composante a pour

expression : ((P,Q)); = ’}1:1 Yie1 PikQijk
H,(x)(x,x’) Dérivée seconde de K selon la premiére composante de X uniquement

H,(x)(x,x’) Dérivée seconde de k selon la deuxiéme composante :

2°Kk(x,x')
AN i
Hl(K)(X,X ) - aan
n_ 9PK(x,X)
HZ(K)(XaX) - ax/ax/

|- | p Opérateur transformant un vecteur en une matrice diagonale :

a a 0 O

1
{szObO M
c|dbp 0 0 ¢

|- |s Opérateur transformant un vecteur en une matrice symétrique a diagonale nulle :
TR3 —y R3¥3

o

2

S Q
o O Q
oo >
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1.1 Contexte

La problématique de la localisation en intérieur est un des défis principaux de la robotique
mobile actuelle [RSS11, CCC*16]. Dans la vie courante, les robots aspirateurs se déplacent aussi
en utilisant des algorithmes de SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) [VHKRI11] :
ils réalisent a la fois une carte de I’environnement dans lequel ils évoluent, tout en s’y locali-
sant. De nombreuses autres applications sont possibles mais elles requierent une localisation de
meilleure qualité que celle de ces robots : en cas d’incendie, une localisation précise des pompiers
en intervention dans les batiments permettrait de faciliter le travail des forces de soutien restées a
I’extérieur. En cas de danger, elles pourraient plus facilement intervenir dans les opérations de sau-
vetage. Dans le domaine de la logistique, des aides pour que 1’opérateur dans I’entrep6t se rende
plus facilement a I’endroit ol se trouve le produit commandé se développent [HGIL17, DU22].
Certaines méthodes utilisent des robots ou bien des humains qui se déplacent en étant aidés par
un logiciel spécifique. De nombreuses taches de transports d’objets peuvent étre exécutées par des
robots a condition qu’ils se reperent avec exactitude, comme pour aider les personnes a mobi-
lité réduite ou transporter de lourds colis. Connaitre la position d’une personne permettrait aussi
aux entreprises de publicité de créer des annonces avec une visibilité et un impact plus grands
[LAOO4].

Dans le cadre de cette these, on s’intéresse particulierement a la problématique de la locali-
sation embarquée : on cherche a connaitre la position d’une personne équipée d’un ensemble de
capteurs dans un batiment inconnu. Les capteurs utilisés doivent étre légers et peu cofiteux. Il est
nécessaire que les déplacements de 1’utilisateur et des personnes qu’il peut croiser soient génés
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aussi peu que possible par la présence de I’équipement, tout en obtenant une localisation tres pré-
cise. De plus, comme I’environnement n’a pas été exploré au préalable, aucune instrumentation de
celui-ci n’est disponible.

En intérieur, les signaux provenant des systemes GNSS (Global Navigation Satellite System,
Systeme Global de Navigation par Satellite) sont trop affaiblis par le passage des cloisons pour
étre exploitables. Les solutions pour la navigation en extérieur ne sont pas directement utilisables.
De nombreux travaux portant sur la localisation en intérieur ont été développés ces dernieres an-
nées. La plupart traitent simultanément la problématique de la localisation et de la cartographie
(SLAM) car I’environnement n’est pas toujours connu a priori. La méthode la plus performante
actuellement consiste a utiliser plusieurs caméras et une centrale inertielle (IMU) pour se repérer
[CER"21]. Néanmoins d’autres possibilités, comme le calcul de distances a partir des signaux de
bornes WiFi [NJD*17, HABD19, KKZA22] ou d’UWB (Ultra-Wide-Band, [TW19, FWM*21])
ou de LIDAR [NYC"21, SEM"20], ont été développées. Les premiéres solutions nécessitent que
I’environnement soit instrumenté et des phénomenes de réflexions multiples des signaux rendent
parfois difficiles 1’estimation des distances réelles. Ces signaux peuvent aussi étre utilisés autre-
ment. Si ’on sait de quelles bornes on recoit un signal, on peut estimer grossierement la zone
géographique du systeme et ['utiliser pour désambigiiiser la localisation avec d’autres capteurs
(par exemple pour des environnements répétitifs). On peut aussi créer des cartes a partir des si-
gnaux regus : a chaque point de ’espace on associe 1’intensité des bornes qui y a été mesurée.
Cela permet de caractériser chaque emplacement (méthode de fingerprinting, récupération d’em-
preintes UWB ou WiFi). Le LIDAR, de son c6té, reste un capteur colliteux et ses mesures sont
affectées par les chocs et vibrations. D’ autres capteurs ont été aussi étudiés dont le barometre et le
magnétometre. Le barometre est trés sensible aux variations de pression, qui ne sont pas unique-
ment dues a I’altitude mais aussi a la météo, ce qui rend ces mesures tres variables. Il ne permet
pas une estimation simple de 1’altitude du systeme en cas de variations de hauteur de quelques
metres seulement et il est surtout utilisé dans 1’aviation.

Le magnétometre permet aussi de caractériser 1I’environnement en intérieur. Le magnétometre
mesure le champ magnétique et, en extérieur, il permet de connaitre 1’orientation du systeme en
cap grace au Nord magnétique [LZZ"19]. En intérieur, le champ magnétique a une apparence
spatiale chaotique en raison des éléments métalliques dans la structure du batiment. Cependant,
c’est justement cette variabilité qui peut servir a se localiser. Le champ est variable spatialement
mais temporellement stable dans des environnements tels que des bureaux ou des pieces d’une
maison [LGDR12, CDS™ 11]. On peut donc établir des cartes magnétiques qui caractérisent chaque
point de I’espace étudié et en tirer parti pour se localiser. Le magnétometre est un capteur a bas cofit
que I’on trouve dans tous les smartphones. Des SLAM magnétiques obtenus par fusion lache avec
des algorithmes d’odométrie déja existants ont montré la possibilité d’utiliser le magnétometre et
son intérét pour réduire la dérive des trajectoires estimées [VHKR11, KS18].

1.2 Solutions de localisation en intérieur existantes

1.2.1 Approches visuelles-inertielles

Les capteurs permettant la localisation la plus précise dans le cadre de la navigation en inté-
rieur, tout en étant peu codteux, sont la centrale inertielle (ou IMU, Inertial Measurement Unit)
composée de trois accélérometres et de trois gyrometres, un selon chaque axe, ainsi que des camé-
ras. Ces capteurs sont trés répandus.

L’accélérometre mesure la force spécifique, liée a I’accélération du systéme : il est nécessaire
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d’intégrer deux fois pour obtenir la position. Le gyromeétre renvoie la vitesse de rotation : une
intégration permet d’obtenir 1’orientation. Or chaque intégration augmente ’incertitude sur la me-
sure : la variance augmente linéairement avec le temps dans le cadre d’une simple intégration,
et cubiquement dans le cadre d’une double intégration. Les centrales inertielles MEMS (Micro-
ElectroMechanical Systems), méme hauts de gamme, dérivent au bout de quelques secondes si
aucun renseignement complémentaire sur I’odométrie réelle du systeme ne leur est fournie. La ca-
méra permet de limiter cette dérive : il est possible de calculer le déplacement (& une échelle pres)
entre chaque image grice au calcul du déplacement des points d’intérét via la théorie de la géo-
métrie épipolaire. Néanmoins, dans les environnements peu texturés, le capteur visuel ne dispose
pas de renseignements suffisants pour évaluer la position. Dans ce cas, le risque de divergence
est élevé et 'IMU permet de compenser les erreurs liées a la vision. De nombreux algorithmes
fusionnant ces deux capteurs ont été proposés [DRMS07, LCT07, LS13, MR07, CER"21, SC22].
IIs peuvent Etre classés en deux types : des filtres de Kalman [DRMS07, LCT07, LS13, MRO7] et
des approches par optimisation de graphes [CER 21, SC22].

Cependant, I'IMU est un capteur de localisation relative c’est a dire qu’il estime le déplace-
ment entre deux postions. Il en est de méme pour la caméra si son utilisation consiste a comparer
le déplacement des pixels d’une image a I’autre. La localisation globale se fait alors en accumulant
les localisations relatives, ce qui cause une accumulation d’erreurs au cours du temps et donc de
la dérive. Un capteur de position absolue ne présente pas ce probleme car chacune de ses mesures
de position est indépendante des précédentes. Pour réduire la dérive accumulée au cours du temps,
des fermetures de boucles visuelles peuvent étres appliquées lorsqu’un méme lieu est visité plu-
sieurs fois. Néanmoins cela ne fonctionne que si 1’on repasse par le méme lieu avec un point de vue
similaire : si ’angle de vue est trop différent, la fermeture de boucle risque d’échouer [RMA14].
De plus, cette méthode est peu robuste dans le cadre d’environnements a I’apparence répétitive,
tels que des couloirs ol les portes sont identiques et régulierement espacées.

Une autre solution pour réduire la dérive des algorithmes de SLAM visuel-inertiel est d’utiliser
une carte visuelle de 1’environnement reconstruite hors ligne aprés une premiére visite des lieux
[CER"21]. Des algorithmes de reconnaissance de points de vue sont alors utilisés pour mettre en
correspondance I’image courante a localiser et I’image la plus ressemblante dans la carte. Mais ces
algorithmes de relocalisation ne sont pas robustes aux variations de luminosité et aux déplacements
des objets au cours du temps. Une maniere de robustifier ces approches est de réaliser plusieurs
acquisitions des mémes scenes a des instants différents, aussi variées que possible [LM22, CK18].
Une telle acquisition peut €tre longue et fastidieuse et il est parfois difficile d’envisager toutes les
possibilités. L’ajout d’un capteur supplémentaire complémentaire de I'IMU et des caméras peut
résoudre ces problemes de manque de robustesse de la localisation.

1.2.2 Autres capteurs envisageables pour se localiser

De nombreux capteurs aux propriétés tres différentes ont été étudiés dans le contexte de la
localisation. Certains nécessitent une instrumentation du batiment, comme les UWB (Ultra Wide-
Band) [TW19, FWM™21] et le signal WiFi [NJD"17, HABD19]. Les UWB nécessitent de poser
en amont dans la zone étudiée plusieurs émetteurs, dont la position doit étre connue, et ne sont
donc pas adaptés a I’exploration d’un environnement inconnu. Comme de plus en plus de lieux
sont équipés du WiFi, la deuxieéme solution semble la plus facile a utiliser pour se repérer dans de
grandes surfaces. Cependant, le signal WiFi peut rebondir et étre affaibli par la traversée des murs
ce qui peut causer parfois de mauvaises estimations des distances aux bornes [KKZA22]. Pour
I’instant, ce probleme n’est que partiellement résolu, il s’agit d’un domaine de recherche actif, a
la fois pour le WiFi et les UWB [KKZA22, MR22].
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Le LIDAR est un autre des capteurs étudiés [NYC*21, SEM120]. 1l permet d’obtenir une
visualisation en 3D de scenes. Il est utilisé principalement dans le cadre du véhicule autonome et
aussi parfois pour la navigation en intérieur mais son prix reste élevé, ce qui limite actuellement
son usage. Le LIDAR est aussi assez sensible aux chocs et les surfaces réfléchissantes, telles que
les miroirs, perturbent la réception de son signal. Le magnétometre ne présente pas ces incon-
vénients. Néanmoins, I’information qu’il fournit est bien moins riche que celle d’un LIDAR : le
champ magnétique est un vecteur en 3 dimensions. Les informations sur ces différents capteurs
sont résumées dans le Tableau 1.1.

Le magnétometre est le capteur qui répond le mieux aux différentes contraintes que nous avons
posées. Son usage est récent dans le contexte de la localisation en intérieur [CDS™ 11, FAL" 13,
VHKRI11, KS18], alors qu’on le retrouve fréquemment pour des applications en extérieur afin
d’estimer le cap [SDS13, LZZ " 19].

Capteur  rela- | Instrumentation
Capteur tif/absolu (pour | de I’environne- | Limitations Cofit
la localisation) ment
. Chocs et vibrations, Moyen (pour
Centrale iner- Relatif Non bruits importants sur | - MU de
tielle (IMU) P milieu  de
les mesures
gamme)
. Relatif / Absolu Luminosité, flou de |
Caméra . . Non bouger, peu de tex- | Faible
si carte visuelle o
tures, miroirs
Rebonds du signal, si-
UWB Absolu Oui gnal faible a cause de | Moyen
murs épais
Oui (mais Wifi | Rebonds du signal, si-
WiFi Absolu souvent dispo- | gnal faible a cause de | Faible
nible) murs épais
. Rebonds du signal,
LIDAR Relauf/ Absolu Non chocs et vibrations, | Elevé
si carte 3D o
miroirs
Absolu si carte
magnétique pré- Forts courants élec-
Magnétometre || existante / Rela- | Non triques variables, as- | Faible
tif si utilisation censeurs
du gradient

TABLE 1.1: Caractéristiques de différents capteurs pour la localisation en intérieur.

1.2.3 Utilisation du champ magnétique en intérieur

On retrouve dans la littérature deux méthodologies principales d’utilisation des propriétés du
champ magnétique : ’une est basée sur le calcul du gradient magnétique [CES™ 17], I"autre sur le
repérage par création de carte magnétique [CDS™ 11, VHKR11, KS18]. Dans tous les cas, les don-
nées du magnétometre sont combinées avec un algorithme d’odométrie utilisant d’autres capteurs :
centrale inertielle et/ou caméras.
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La premiere solution repose sur l’utilisation de plusieurs magnétometres et s’appuie sur le
gradient du champ. Elle consiste 2 modéliser I’évolution du champ magnétique, permettant d’es-
timer la vitesse. Cette équation supplémentaire est ajoutée a 1’état du systeme dans un algorithme
de Kalman contraint multi-états : le MSCKEF, qui est détaillé en Section 2.2. La localisation est
améliorée par rapport au MSCKF classique car, au lieu de mesurer I’accélération, il est possible
d’obtenir directement la vitesse du systeme. Mais en conditions réelles, cet algorithme est difficile
d’application. La calibration de plusieurs magnétometres est une tache ardue car ils se perturbent
mutuellement a cause des éléments magnétiques qui les composent et cette méthode est breve-
tée [DVPOS]. De plus, si la robustesse de 1’algorithme est améliorée par rapport a un MSCKF
visuel-inertiel, le phénomene de dérive au cours du temps reste présent.

La deuxieme approche consiste a créer une carte magnétique en caractérisant chaque point de
I’espace étudié par sa valeur magnétique [FAL 13, VHKRI11, KS18]. Cela nous permet de corri-
ger les erreurs si le systéme se trouve dans la carte. La position est estimée en comparant les valeurs
magnétiques mesurées avec les prédictions de la carte. Cependant cette méthode fonctionne bien
si on a déja une approximation correcte de la localisation car de nombreux endroits sur une carte
complete ont des champs magnétiques similaires. Le méme probleme existe avec les cartes vi-
suelles quand plusieurs endroits sont visuellement similaires (comme des couloirs identiques). Se
relocaliser dans une carte magnétique sans aucun a priori sur sa position reste une tache ardue.
Des méthodes de relocalisation utilisant uniquement le magnétometre, ou en couplant le magnéto-
metre avec d’autres capteurs, existent depuis quelques années [LZL 117, LAH18, MTSB16].Pour
la localisation le long d’une trajectoire, plusieurs SLAM magnétiques couplés par fusion lache a
des algorithmes d’odométrie en 2D [VHKR11] et en 3D [KS18], sans carte magnétique connue a
priori, ont été proposés. Leurs résultats démontrent que le magnétometre peut étre utilisé de facon
efficace pour corriger la dérive des algorithmes de type SLAM.

1.3 Fusion magnéto-visuelle-inertielle et ses objectifs

Le magnétometre est un capteur utile pour corriger les problemes de dérive des algorithmes de
localisation visuelle-inertielle qui constituent I’état de 1’art. Pour combiner au mieux les avantages
du magnétometre et des méthodes visuelles-inertielles, I’intégration par fusion serrée des données
magnétiques dans les algorithmes visuels-inertiels déja existants semble une solution naturelle.
Pour cela, il est nécessaire d’étre capable de créer a partir d’un nombre limité de mesures magné-
tiques une carte aussi précise que possible de 1’environnement exploré, en amont de la localisation
si ’environnement est déja connu, ou bien en ligne quand il n’a pas pu encore étre exploré. Avec
une carte magnétique de bonne qualité, il est possible de comparer la position du systeéme avec
la valeur du champ magnétique qu’il mesure, permettant ainsi de corriger sa trajectoire. Pour les
méthodes de SLAM en ligne, un temps d’initialisation relativement court est important. Comme
pour les caméras et la centrale inertielle, il est crucial que la calibration du magnétometre puisse
étre effectuée simplement et rapidement, en développant une méthode efficace pour estimer les
facteurs de calibration du magnétometre en intérieur. Cependant, la variabilité du champ rend leur
estimation plus complexe.

Ainsi, I’objectif principal de la these est d’améliorer la localisation grace au capteur magné-
tique, en étudiant son intégration dans la structure plus globale d’un algorithme de localisation.

1.4 Contributions

Les contributions de la thése se divisent en trois axes principaux :
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— Une nouvelle méthode d’interpolation par processus Gaussien des données du champ ma-
gnétique, en incluant I’incertitude sur les positions des mesures. Cette méthode est a rang
réduit et adaptée pour une utilisation en temps réel.

— Un algorithme magnéto-visuel-inertiel par fusion serrée. Il permet d’obtenir une localisa-
tion plus robuste et réduit fortement le probleme de dérive au cours du temps quand une
carte magnétique préalable de I’environnement a été réalisée. Des cartes magnétiques da-
tant de plus d’un an peuvent étre réutilisées car elles sont sujettes a beaucoup moins de
variations que les cartes visuelles. La carte magnétique peut aussi étre construite en ligne
sans connaissances préalables de 1’environnement.

— Un procédé de calibration en intérieur du magnétometre presque aussi précis qu’une cali-
bration en extérieur du magnétometre. Cette contribution permet de faciliter le déploiement
des solutions de localisation basées sur le champ magnétique puisqu’il n’est plus néces-
saire de devoir sortir du batiment pour calibrer le magnétometre avant de s’y localiser.

1.5 Plan

Dans le Chapitre 2, nous allons présenter les éléments de base qui ont servi de support pour
cette these : le systeme d’acquisition utilisé et ses capteurs, ainsi que les deux types principaux
d’algorithmes de localisation visuelle-inertielle par fusion serrée. Les principes d’une approche
basée sur le filtre de Kalman puis par graphes avec ajustement de faisceaux sont décrits.

Les caractéristiques du champ magnétique en intérieur ainsi que sa modélisation sont étudiées
dans le Chapitre 3. Le champ magnétique est la grandeur mesurée par le magnétometre et plus les
cartes magnétiques sont de bonne qualité, plus la localisation devrait €tre bien corrigée par 1’ ajout
du magnétometre dans les algorithmes existants. A partir d’un processus Gaussien classique adapté
au champ magnétique, un modele plus complet est proposé, prenant en compte a la fois un bruit
sur les données d’entrée (les positions) et de sortie (bruit du capteur).

Une fois que la modélisation du champ magnétique et les algorithmes de fusion visuelle-
inertielle ont été détaillés, on propose un algorithme de fusion serrée magnéto-visuelle-inertielle
dans le Chapitre 4, ayant pour objectif de combiner les informations des trois types de capteur
pour réduire la dérive de la localisation. Les résultats obtenus avec des cartes reconstruites hors
ligne (lieu déja connu) et en ligne (pas d’information sur le lieu exploré) sont présentés.

Pour I’utilisation en ligne du magnetometre dans un algorithme de localisation, une calibra-
tion du magnétometre requise régulicrement car elle varie de facon importante au bout de quelques
jours. Actuellement, les méthodes de calibration tres précises sont fondées sur I’hypothese d’un
champ magnétique constant qui n’est généralement valide qu’en extérieur. Or c’est un inconvé-
nient pour parvenir a initialiser rapidement un algorithme de localisation magnétique avec création
de carte en ligne. Le Chapitre 5 présente un algorithme de calibration en intérieur permettant d’es-
timer précisément les parametres de calibration du magnétometre.
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Introduction

Dans cette partie, les éléments servant de base aux travaux développés au cours de la these
sont présentés. Dans un premier temps, nous présentons le systeéme d’acquisition composé de 4
caméras et d’une centrale inertielle qui a servi a acquérir I’ensemble des données expérimentales
présentées dans ce mémoire (Section 2.1). Les caractéristiques des capteurs utilisés, leur synchro-
nisation et leur calibration sont décrites car ces parametres ont une forte influence sur les résultats
de toute expérience de localisation en conditions réelles. Puis les deux principaux types d’algo-
rithmes de localisation visuels-inertiels sont détaillés. Le premier est une extension du filtre de
Kalman, particulierement adapté pour la fusion serrée de plusieurs capteurs (Section 2.2) : il sert
de base a I’algorithme magnéto-visuel-inertiel proposé dans le Chapitre 4. Le deuxiéme est un
SLAM visuel-inertiel par ajustement de faisceaux et fermeture de boucles (Section 2.3) : c’est la
méthode la plus précise de 1’état de I’art actuellement. Nous 1’utilisons pour obtenir les vérités-
terrain pour nos expériences : il est exécuté avec quatre caméras et suivi d’une optimisation globale
de I’ensemble de la reconstruction.
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2.1 Présentation du systeme d’acquisition

Dans cette Section, on présente chacun des capteurs utilisés sur le systéme utilisé pour se loca-
liser (Section 2.1.1). Puis la maniére dont les données sont regues et traitées pour étre correctement
synchronisées est brievement expliquée dans la Section 2.1.3. Enfin, la calibration des différents
capteurs, élément indispensable pour obtenir des mesures de bonne qualité, est abordée dans la
Section 2.1.4.

2.1.1 Capteurs

Les données utilisées tout au long de ce manuscrit ont été acquises par un casque porté par
un piéton. Ce casque est équipé de différents capteurs : il est composé de quatre caméras FLIR
Blackfly S, deux alignées a I’avant et deux a I’arriere et d’un capteur SBG-Ellipse-N, incluant
une centrale inertielle, un GNSS et un magnétometre (Figure 2.1). Les caméras sont a obturateur
global et les images sont en noir et blanc. Le systeme GNSS est utilisé uniquement dans le cadre
de la localisation en extérieur. Son utilisation ne va pas étre détaillée. Tous les capteurs sont mon-
tés rigidement et leurs données sont synchronisées (voir Section 2.1.3). La personne portant le
casque n’a pas toujours été la méme en fonction des expériences. La seule différence significative
observée est I’altitude moyenne du casque, qui dépend de la taille de 1’ utilisateur.

FIGURE 2.1: Casque utilisé pour les acquisitions. Il est équipé de quatre caméras FLIR Blackfly
S sur chacun de ses c6tés et d’un capteur SBG-Ellipse-N sur le sommet, qui contient une centrale
inertielle, un GNSS et un magnétometre.

2.1.2 Notations et référentiels

Pour des transformations 3D du référentiel E vers le référentiel F, les notations suivantes sont
utilisées :
Xr =PrpXg 2.1

avec Prr la matrice de passage du référentiel E vers le référentiel F. X contient les coordon-
nées dans le référentiel d’arrivée F et Xy les coordonnées dans le référentiel d’origine E.
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.
Xpe=[xz ye z 1] , (2.2)
T
Xp=[xr yr zr 1] . (2.3)
Rep t
PFE:[OIFZ qE]ESE@) (2.4)
X

oll Rpp € SO(3) est la matrice de rotation du référentiel E au référentiel F, trr € R? les coor-
données 3D du référentiel F' dans E. Dans la suite, les référentiels principaux qui vont &tre utilisés
sont le référentiel de I'IMU, I, les référentiels li€s aux caméras C; avec i I’indice de la caméra étu-
diée et le référentiel lié au magnétometre M. Un référentiel global G est aussi utilisé : son axe Oz
est aligné avec le vecteur gravité g. C’est un référentiel local dans lequel la trajectoire du casque
est étudiée.

|-] x est I’opérateur permettant d’associer & un vecteur la matrice qui correspond a son produit
vectoriel : aAb = |a]b.

2.1.2.1 Centrale inertielle (IMU)

La centrale inertielle mesure la force spécifique et la vitesse de rotation du systeme. Ses me-
sures peuvent étre erronées en cas de chocs et de vibrations, ce qui arrive rarement lorsqu’elle est
portée par un piéton. L’accélérometre mesure la force spécifique, c’est a dire toutes les forces sauf
la force de gravité :

Fspe = RIG(aG - gG)v (25)

ou I est le référentiel de la centrale inertielle, G le repere gravité, Fy), la force spécifique, ag
I’accélération réelle du systeme dans le référentiel G et g¢ la force de gravité.

Une centrale inertielle est soumise a la force de gravité et a la force de Coriolis. Pour une
centrale inertielle avec des performances moyennes (ce qui est le cas ici), la qualité des mesures
étant assez mauvaise, on suppose négligeables la force de Coriolis et la force de rotation de la
Terre : leurs valeurs sont tres faibles en comparaison du bruit du capteur.

L’accélération est la dérivée seconde de la position. En regardant 1’effet d’une double déri-
vation sur le bruit capteur, on constate que la variance de 1’erreur de prédiction évolue de fagon
cubique. Le gyrometre mesure la vitesse de rotation @y. L’ orientation du systeme s’obtient en in-
tégrant une fois wy, le recalage de w; dans le repere monde W, avec une variance de 1’erreur
augmentant de facon linéaire. Comme la centrale inertielle utilisée est peu précise, la position di-
verge au bout de quelques secondes, ce qui rend indispensable son couplage a des caméras ou a
un autre capteur pour obtenir une trajectoire robuste sur le long terme.

2.1.2.2 Caméra

La caméra est le capteur du casque qui fournit 1’information la plus riche sur I’environne-
ment. Elle peut étre mise en défaut pour la localisation lorsque I’environnement observé manque
de texture, qu’un trop grand nombre d’objets mobiles occupent I’image ou si la luminosité est
insuffisante.

Pour le modele de projection des caméras, le modele sténopé (pinhole model) est tres fré-
quemment utilisé. Il permet de modéliser la reprojection des points 3D sur le plan de la caméra,
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en 2D. Les parametres intrinséques de la caméra ont une influence sur I’image obtenue : il s’agit
des distances focales f; et f, et des coordonnées de la projection du centre optique dans I'image ¢,
et ¢y. Ce sont les principaux parametres de la caméra, d’autres sont présents comme le facteur de
distortion mais ici nous nous plagons dans le cadre le plus simple pour expliquer de facon globale
le fonctionnement du capteur. Nous pouvons synthétiser leurs valeurs dans la matrice K associée :

fi 0 o
K=10 fy cyl - (2.6)
0 0 1

La fonction de reprojection s’obtient directement a partir des parameétres intrinséques, pour un
point X :

X x
m: |y »—>[fX§+Cx]. 2.7)
fyg—i_c_y

La caméra permet de connaitre la position du systéme en calculant le déplacement entre deux
images. Celui-ci peut s’obtenir de plusieurs manieres, une fois que les points d’intéréts iden-
tiques entre les deux images sont associés a 1’aide d’algorithmes d’appariements [BTGO06, Low04,
RRKB11] ou de méthodes directes, qui utilisent directement les intensités des pixels et le gra-
dient de I'image pour réaliser 1’estimation des poses relatives des images caméras [MFMRI16,
ACCM21]. Dans le cas des algorithmes d’appariements, le déplacement moyen des pixels permet
d’estimer le déplacement entre les deux images. Les points d’intérét visuels sont des endroits faci-
lement reconnaissables d’une image a I’autre, comme les bords d’un objet. Nous regardons chaque
pixel indépendamment pour savoir s’il peut étre considéré comme un point d’intérét : on étudie sa
valeur ainsi que celle des pixels voisins, dans un carré de taille 8 x 8, pour savoir s’il se trouve dans
une zone suffisamment contrastée. A chaque point d’intérét est associé un descripteur unique qui
permet de caractériser a quel point il est saillant dans I’image. Pour éviter que certaines zones de
I’image concentrent presque tous les points d’intérét et ne déséquilibrent les calculs, I’image est
subdivisée en plusieurs zones avec un nombre minimal de points d’intérét a trouver dans chacune
d’elles. Il existe plusieurs méthodes permettant de détecter les points d’intérét : les plus utilisées
sont basées sur les détecteurs SIFT et SURF, ainsi que les points ORB [BTG06, Low04, RRKB11].

Les formules de la géométrie épipolaire permettent d’estimer le déplacement entre deux images
a partir de leurs points 2D, par correspondances 2D-2D, a I’aide de 1’algorithme des 5 points
[NisO4]. Une autre méthode, le calcul de poses, utilise la projection en 3D des points caméras
pour estimer la position. Les positions des points 3D sont obtenus grace a toutes les images camé-
ras disponibles qui les observent : a partir des coordonnées 2D, les coordonnées 3D des points sont
estimées par triangulation. Puis, une fois que les positions 3D sont supposées connues, le calcul
de pose de la caméra peut étre effectué. L’image du point d’intérét sur ’image caméra se trouve
sur un faisceau provenant du point 3D et passant par le centre optique de la caméra (voir la Figure
2.2). De maniere générale, le calcul de poses est moins cofiteux en calculs et les positions caméra
obtenues sont généralement mieux estimées qu’avec des correspondances 2D-2D [JPTDOS]. Ce
modele permet de retrouver I'inter-déplacement entre 2 images caméras tout en reconstituant la
géométrie 3D de I’environnement observé a une échelle pres si la vision est monoculaire.

2.1.2.3 Magnétometre

Un magnétometre peut étre mono ou tri-axial. Le magnétometre tri-axial permet d’obtenir un
vecteur 3D qui est une mesure du champ magnétique dans le référentiel li€é au magnétometre,
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FIGURE 2.2: Schéma de la triangulation avec le méme point 3D vu par deux caméras différentes.
Les deux projections de son image par chacune des deux caméras permettent d’estimer sa position
en 3D, &.

que I’on note M. Le champ magnétique dans un batiment non exploré est a priori inconnu. Il est
nécessaire d’y collecter des données magnétiques, couplées a des positions et orientations, pour
réaliser une cartographie magnétique. Sil’on repasse au méme endroit, le magnétometre peut aussi
permettre d’améliorer I’estimation de la trajectoire, a condition que la position n’ait pas trop dé-
rivé. Toutefois, la carte magnétique étant peu discriminante (seulement un vecteur 3D par point de
I’espace) la localisation divergerait trés vite. Couplé a d’autres capteurs en intérieur, il peut néan-
moins étre utilisé pour réduire la dérive des algorithmes de SLAM. Les mesures du magnétometre
présentent I’avantage de n’étre que peu affectées par les chocs et vibration qui peuvent perturber
la centrale inertielle. De plus, le magnétometre est moins sensible a 1’orientation que la caméra et
des endroits visuellement similaires peuvent étre discriminés grace a lui [LZL*17].

2.1.3 Synchronisation

Dans la Section précédente, les capteurs ont été présentés indépendamment. Or ils sont utilisés
ensemble pour le calcul de la localisation. Il est fondamental que leurs données soient synchroni-
sées temporellement : les valeurs d’accélération et de rotation de la centrale inertielle permettent
d’obtenir une estimation grossiere du déplacement des caméras entre deux images, qui est ensuite
affinée par 1’optimisation des poses caméras. Si les mesures inertielles sont décalées par rapport
aux mesures caméras, elles sont inutiles car elles ne retranscrivent pas le mouvement étudié par
les caméras.

Au niveau du systeme, les caméras et la centrale inertielle n’ont pas la méme horloge interne
car ces capteurs sont distincts. Pour les mesures du magnétometre, comme nous utilisons une
centrale inertielle dans laquelle est aussi incluse un magnétometre, il n’y a pas de probleme de
synchronisation. Les mesures du magnétometre sont synchronisées par le constructeur avec 1’hor-
loge de I'IMU. Pour que les mesures des caméras et de 'IMU aient lieu aux mémes instants, on
choisit d’utiliser I’horloge de I'IMU comme référence et on la parametre pour qu’elle envoie en
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sortie un signal électrique a une fréquence donnée f,. (par exemple 20 Hz). Ce signal électrique est
transmis aux caméras par des cables et passe par leur GPIO (General Purpose Input-Output), qui
permet aux caméras de communiquer avec d’autres systemes. Le signal arrive au niveau du port
qui sert a déterminer quand une acquisition d’image doit commencer. Le temps d’arrivée du signal
peut étre considéré comme négligeable par sa vitesse, le peu de distance a parcourir et la vitesse
d’analyse de I’information par le GPIO (moins de 1 ms). Ainsi, le début d’acquisition des images
a lieu au méme instant pour chaque caméra et est synchronisé avec les données IMU. Néanmoins,
le temps d’acquisition des images n’est pas toujours le méme car il dépend de la luminosité mi-
nimale souhaitée sur I’image et donc de ce que la caméra observe. Le fonctionnement général est
représenté sur la Figure 2.3.

Cam 0

T T T T T

0 50 100 150 200 250 300
Cam 1

1L|II||||
250

100 150 200
IMU

—

o

o

0 50 100 150 200 250 300

FIGURE 2.3: Schéma des mesures physiques effectuées par les différents capteurs au niveau du
systeme (en abscisse, le temps en millisecondes). La longueur des barres indiquent le temps né-
cessaire pour I’acquisition d’'une donnée. Les mesures de I'IMU en orange correspondent aux
signaux qui sont utilisés pour déclencher des mesures caméras.

Cependant, la réception des données acquises par les caméras et I'IMU doit aussi étre prise
en compte : elles passent par des cables USB avant d’étre traitées par un ordinateur. Le temps de
traitement, bien que faible, est suffisamment important et aléatoire pour que les données IMU et
caméras avec les temps d’arrivée les plus proches ne correspondent pas toujours au méme instant
d’acquisition. IL correspond a un retard. Quand les mesures arrivent sur 1’ordinateur, le temps
d’horloge qui leur est associé est désormais celui de I’ordinateur. Il est aussi possible d’avoir
acces a leur numéro de mesure pour le capteur qui les a effectuées. Ces nombres sont différents
pour 'IMU et pour chaque caméra. Ils ne permettent pas de retrouver le temps réel mais, entre
chaque numéro, si on connait la fréquence du capteur, nous pouvons estimer le temps qui s’est
écoulé.

Pour chaque capteur, on utilise les temps d’arrivée sur 1’ordinateur comme référence. Comme
les différents paquets d’information ne mettent pas tous le méme temps a arriver, ces temps sont
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peu réguliers. Par exemple, le temps d’arrivée d’une image peut étre plus long que d’habitude, 80
ms au lieu de 50 ms en moyenne si f,. = 20 Hz, et I'image suivante peut arriver tres vite, 25 ms
plus tard parce qu’elle était quasiment finalisée alors que les informations de la précédente étaient
encore en train d’étre transmises. On note les délais de réception trec.cam0s trec,cami €t trec.imu pour
respectivement les deux caméras (ou plus) et 'IMU. Les seuls temps que nous connaissons sont
ceux fournis par I’ordinateur, #pc. Les temps d’arrivée systeme sont erronés par rapport aux temps
d’acquisition réels, comme nous pouvons le voir sur la Figure 2.4. Pour supprimer ce défaut, les
temps systeme sont modifiés : ils sont lissés pour étre plus proches de la réalité.

CamO0 t,
rec, cam0
! HaE Bl
7(? 1 1'5‘ 1 ?‘,0 ?43 ;285
“.l C‘a[n 1 toc
rec, caml
! FEEIEE
80 145 180 220 264 302
IMU te
trec. IMU
0 55 121 152 203 259 305

FIGURE 2.4: Schéma des mesures physiques effectuées par les différents capteurs et leur temps de
transmission au systeme (1’ ordinateur), indiqués en violet.

A ce stade, chaque suite de données capteur est cohérente mais il reste a les synchroniser.
Comme la fréquence d’acquisition des caméras est relativement faible, les images pour chaque
caméra arrivant dans le systéme avec les temps les plus proches sont considérées comme obte-
nues au méme instant. Cependant, les données IMU sont réglées a une fréquence beaucoup plus
élevée (que I'utilisateur peut choisir; généralement, pour nos expériences, elle est de 100 ou 200
Hz). Sur la Figure 2.4, seuls les temps pour certaines données IMU sont indiqués : ils corres-
pondent aux acquisitions des caméras. Mais toutes les valeurs intermédiaires sont aussi transmises
par 'IMU et il faut retrouver laquelle est la valeur correcte parmi ce flot de nombreuses don-
nées. Il est impossible de sélectionner arbitrairement la donnée IMU la plus proche de I’arrivée
de la derniere donnée caméra : les temps de réception de I’'information ne sont pas comparables,
une donnée IMU est beaucoup plus 1égere qu’une donnée caméra (uniquement 6 flottants). Ce
décalage temps IMU-temps caméra est constant. Pour le déterminer, le logiciel kalibr est utilisé
[RNST16, LYZM14]. Il permet aussi d’évaluer les parametres de calibration intrinséques et ex-
trinseéques des caméras et de I'IMU, comme décrit dans la Section 2.1.4.3. La différence de temps
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t; entre I’'IMU et la caméra fait partie des parametres a optimiser : en comparant les résultats d’un
calcul de poses visuel et les données inertielles, il est possible d’estimer quelle valeur de #; permet
de minimiser les différences entre la trajectoire estimée par chaque capteur, malgré la présence de
bruit sur les mesures [PGGB20]. L’estimation de 7; permet d’éviter les incohérences entre cap-
teurs, par exemple, la détection d’un virage a 90° dans un couloir par la vision et 'IMU (via le
gyrometre) doit &tre simultanée. Le cas contraire est souvent source de divergence des algorithmes
de localisation visuelle-inertielle dans cet exemple précis.

2.1.4 Calibration
2.1.4.1 Centrale inertielle

La centrale inertielle est composée d’un accélérometre et d’un gyrometre. Les parametres de
calibration de I’'IMU sont les parametres intrinseques des deux capteurs, ainsi que leur écart mutuel
de position et d’alignement. De plus, I’accélération a une influence sur les valeurs obtenues par le
gyrometre.

Pour I’accélérometre (ainsi que le gyrometre), les mesures sont modifiées par des facteurs
d’échelle, un par axe de 1’accélérometre. Cela se traduit mathématiquement par une matrice dia-
gonale de taille 3 x 3 :

s 0 0
Se=|0 s 0 (2.8)
0 0 ¢

Les axes de ’accélérometre ne sont pas parfaitement alignés. Une matrice triangulaire infé-
rieure modélise ces écarts :

0 0 O
T, = t)‘é, (a) 0f. 2.9
810

La somme de ces deux matrices permet d’obtenir une unique matrice d’échelle et d’alignement
Ag=S,+T,.

La mesure de 1’accélération &; correspond a 1’accélération du référentiel I, qui correspond au
référentiel de I’'IMU (considéré comme confondu avec celui de I’accélérometre) :

a; = A.Ric(ag — gg) +b.+ 1, (2.10)

avec G le référentiel terrestre, gg le vecteur gravité, a; la valeur réelle de I’accélération, A,
la matrice d’échelle et d’alignement, b, le biais de ’accélérometre et ), ~ .4 '(03, 0,/3) un bruit
blanc gaussien représentant le bruit du capteur. R;¢ est la matrice de rotation pour passer du réfé-
rentiel G au référentiel /.

Le biais b, change au cours du temps, il suit une marche aléatoire : sa dérivée suit une loi
gaussienne b, = .4 (03, 6,,13).

La mesure de la vitesse de rotation @; présente des bruits capteurs similaires et les résultats du
gyrometre peuvent étre écrits comme suit :

DGy, = AgWcyr + M, +b, +Asac (2.11)

avec Gyr le référentiel du gyrometre, A, la matrice d’échelle et d’alignement, 1, un bruit
blanc gaussien de loi .#"(03,0,/3) et b, une marche aléatoire telle que bg ~ N (03,0ye03). Le
terme supplémentaire A;ag traduit I’influence de 1’accélération sur le gyrometre. Les valeurs de
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A, sont le plus souvent faibles (inférieures 2 103s2.m™~"). Ce terme peut étre supposé négligeable
si les vitesses du systeme restent faibles.

Les positions et orientations du gyrometre et de 1’accélérometre ne sont pas les mémes, bien
que tres proches. La différence de position est estimée par la calibration en usine. Comme les deux
capteurs sont fixés rigidement et ne bougent pas, il n’est pas nécessaire de la réestimer. Cependant
la différence d’orientation modifie les résultats si la vitesse de rotation n’est pas associée au bon
repere :

d)l = RIGyrd)Gyr- (2 12)

RjGy, est proche de la matrice identité et correspond a la rotation du référentiel / dans le
référentiel Gyr.

La majorité de ces valeurs sont supposées constantes car elles changent trés peu au cours
du temps. Il n’est pas nécessaire de les recalculer a chaque exécution du systeme : les matrices
d’échelles et d’alignement, les facteurs Ay et R;gy,, ainsi que les parametres des bruits des capteurs
1M, et 1N, ne varient presque pas. Néanmoins, les biais b, et b, suivent une marche aléatoire et
ne peuvent €tre considérés comme constants que si 0, €t 0y, sont faibles par rapport a I’échelle
de temps étudiée. Moins les centrales intertielles sont cofiteuses, plus ces valeurs sont élevées.
oy (ainsi que M ,) s obtient en réalisant une acquisition de longue durée (de 15 a 48 heures ou
plus en fonction de la centrale) et en calculant la variance d’Allan associée, et de méme pour
le gyrometre. Le calcul de la variance d’Allan et la lecture du graphique obtenu sont expliqués
dans [VBHI12] : c’est sur ses résultats que s’appuie notre analyse. Pour 1’accélérometre utilisé
dans les expériences, les valeurs obtenues par une acquisition de 50 h environ sont illustrées sur
la Figure 2.5. L’intensité du bruit blanc gaussien correspond a la valeur de la tangente descen-
dante avec une pente de coefficient —% at =1 s multipliée par la racine carrée de la fréquence
du capteur : 6, = /fiu X 6.0 x 1074 uT.s'/2 = 6.0 x 10 3m.s~2. La deuxieme partie de la va-
riance d’Allan, aprés qu’elle a atteint son minimum et commence a augmenter régulierement,
permet d’évaluer la marche aléatoire du biais. 6, s’ obtient en lisant la valeur en ordonnée sur sa
ligne asymptotique (de pente —|—%) At =351 Op=25.5%107% um.s~5/2. Les valeurs moyennes
renvoyées par I’accélérometre sont autour de 10m.s~2, ce qui correspond approximativement a la
force de réaction du support (le sol). L’accélération d’un piéton est inférieure & 3m.s~2 environ
pour une marche a rythme normal [DLY " 16]. Le biais doit étre considéré comme variable car il
évolue tres fortement apres quelques heures (au bout d’un jour, nous pouvons observer jusqu’a 5%
de différence sur les valeurs habituellement mesurées).

Pour le gyrométre, o, = 4.0 x 10*rad.s~' = 0.023°.s7! et 0,,, = 8.0 x 10 7rad.s3/* =
4.58 x 107°°.573/2 : 1a conclusion est identique, il est nécessaire de recalculer la valeur du biais
du gyrometre régulierement : au bout de quelques heures, il peut étre modifié de plus d’un degré.

L’algorithme de localisation doit donc recalculer les biais aussi régulierement que possible.

2.1.4.2 Caméra

A chaque caméra sont associés plusieurs paramétres de calibration. Une partie d’entre eux sont
liés aux propriétés de ’image obtenue : souvent, les objets de 1I’'image sont déformés par rapport
a leur aspect réel (voir Figure 2.6), en raison de phénomenes de distortion dus a la lentille utilisée
(cet effet est particulierement visible pour des caméras de type "fish-eye"). Les parametres de
distortion de 1’image, ainsi que la distance focale et le centre optique en pixels (déja mentionnés
plus haut), sont les parametres intrinséques de la caméra [HemO3]. L’ objectif est de connaitre les
différents parametres de la matrice K définie dans 1I’Equation 2.6. En connaissant K et la matrice



26

white noise |slope

6.0.10 ' -

P e + -
5.5.10 7} I random walk slope

10 ‘ el
_ 0
10 10°% 3.10 10" 102 10°3 10*

time (s)

FIGURE 2.5: Variance d’ Allan de I’accélérometre (acquisition sur 50 h).

de pose permettant de passer du repere G au repere de la caméra i, C;, nous avons les informations
nécessaires pour passer des coordonnées du point 3D vers ses coordonnées dans le repeére caméra,
(Xcams Yeam)s €t réciproquement.

]
y Xcam
IT1; z = | Yeam
1 1
- (2.13)
X X
IT; I =k [RC,-G fC,-G] Y
Z Z
1 1

Quand plusieurs caméras sont utilisées, la calibration nécessite aussi de connaitre les transla-
tions et rotations pour passer d’une caméra a 1’autre : il s’agit des parametres extrinséques.

Pour obtenir les parametres de calibration des caméras, on utilise une mire composée de carrés
noir et blanc, ressemblant a un damier ou a une matrice de pixels [ML96, IEA10]. Le bon contraste
de la mire permet de réaliser facilement les correspondances entre deux images au niveau des
coins. Il existe plusieurs types de mires. La plus classique est un échiquier, avec un contraste noir
et blanc prononcé. D’autres sont composées de carrés noirs et/ou blancs de différentes tailles,
comme la aprilgrid (Figure 2.7). Pour la calibration extrinseque, qui détermine la transformation
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7 NN

FIGURE 2.6: Exemple d’image obtenue avec une caméra de type "fish-eye".

entre les différentes caméras, 1’estimation de I’écart gagne en précision si les différentes caméras
voient simultanément la cible, avec le maximum de recouvrements.

FIGURE 2.7: Exemple d’aprilgrid pour la calibration des caméras.

2.1.4.3 Calibration simultanée des caméras et de la centrale inertielle

Dans notre cas, les parametres de calibration de la caméra sont estimés en méme temps que
ceux de la centrale inertielle. Ils sont obtenus par I’optimisation des résultats de calculs de poses
sur une courte séquence ou un grand nombre d’orientations de la caméra, tout en ayant la mire dans
I’angle de vue, sont explorées. Un logiciel existe pour obtenir ces parametres automatiquement
[RNS™16] : son principe général est présenté ici.

Toutes les valeurs de calibration, a I’exception de la variance de la marche aléatoire, peuvent
étre estimées a I’aide d’algorithmes tels que kalibr [RNS™16]. Kalibr est adapté a différents types
de modele caméra : le modele Pinhole, ’OCM (Omnidirectionnal camera model) et 'EUCM
(Extended Unified Camera Model) [RNS™16]. Pour les caméras de type "fish-eye", les résultats
sont de mauvaise qualité et une autre méthode a été créée pour résoudre ce probleme ([SUST20],
logiciel basalt) : elle se base sur une implémentation spécifique d’un modele double-sphere, adapté
aux caméras a champ de vision large. Nous décrivons 1’algorithme kalibr dans la suite car c’est
celui que nous avons utilisé.

Le principe général de ces algorithmes repose sur I’utilisation des informations des caméras
pour mesurer le déplacement et la rotation réels de la centrale inertielle. Cela permet de calculer
les paramétres intrinseéques de la centrale inertielle mais aussi des caméras [FBS12, RNS' 16,
SUS™20]. L’accélération du systéme est estimée 2 partir de la mesure 4; mais peut aussi étre
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obtenue a partir de la position et de la vitesse de rotation :
ap = Rp(Ric(tc — 86) + [ 01| xtip + | @)% tig) (2.14)

avec B le repere du systeme et t;p la translation du référentiel B vers le référentiel /.

L’accélération angulaire est estimée a partir du paradigme de I’intégration continue par mor-
ceaux (continuous-time batch optimization paradigm, [FBS12]) : elle est supposée continue et
dérivable en tout point. Ces conditions ont pour effet un aspect lisse de la courbe de I’accélération
obtenue. La position au cours du temps est inconnue au départ et approximée comme une somme
de fonctions splines qui ne dépendent que du temps et constituent ainsi une base de fonctions
propres :

tG = Z Cj(Pj

o (2.15)
0 =Y d;o;

j=1

avec c; et d; les coefficients de pondération pour chaque fonction ¢;. Comme les fonctions
¢; sont connues, il est facile d’obtenir les dérivées premieres et secondes de la position et de la
rotation :

EG = Z Cj(b.j
i (2.16)
=1

avec ¢; la dérivée premiere et §; la dérivée seconde de la j-eme fonction spline. Les biais sont
aussi modélisés comme une somme de fonctions splines.

Pour prendre en compte les erreurs liées aux mesures, on émet 1’hypothése que chaque mesure
est perturbée par un processus gaussien de moyenne nulle et d’amplitude ¢, dépendant du capteur.
Pour obtenir les différents parametres de calibration, correspondant au vecteur ¥, on minimise une
somme composée de plusieurs éléments :

J=Ja+Jo+Jeam+Jp, +Jp,. (2.17)

Les trois premiers éléments correspondent aux erreurs entre la mesure et son approximation.
Les valeurs de ces approximations s’obtiennent a partir de la rotation et de la position estimées par
I’algorithme de SLAM visuel. Pour la caméra, la mesure correspond a la reprojection des points
3D sur la caméra, a partir de I’Equation 2.7 en prenant en compte les changements de repere.

Pour des mesures de type i (c’est a dire i = J,;, @, cam, b, ou bg), on pose :

N

| S
Ji=Y o2 M= h(x. ) [ (2.18)
k=0 i

Jp, et Jp, modé€lisent les évolutions du biais en intégrant depuis le début de I’acquisition au
temps fy jusqu’a ty :

IN 1 X 2
Jb:/ — [ b(z) |2 dr. (2.19)
0

fo
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Plus I’estimation du biais est constante le long de la séquence, plus ces termes sont faibles.
C’est en adéquation avec les biais réels que I’on souhaite observer : pour une courte séquence, ils
sont quasiment constants.

En minimisant la fonction J par un algorithme de Levenberg-Marquadt, les coefficients y
obtenus sont proches des parametres de calibration réels.

2.1.4.4 Magnétometre

Les mesures du magnétometre sont faussées par différentes sources d’erreur [VES™ 11]. Cer-
taines sont dues au capteur lui-méme : la mesure du capteur est différente du champ magnétique
réel a cause d’un biais sur les mesures b,,, d’une distortion des mesures selon chaque axe représen-
tée par une matrice d’échelle et d’alignement A, ainsi que d’un bruit blanc gaussien 7;. De plus,
des éléments proches du capteur, tels que des matériaux ferromagnétiques, modifient le champ
magnétique mesuré. Deux types de perturbations doivent étre distingués : le phénomene de hard
iron et celui de soft iron. Le premier est dii a I’aimantation permanente du systéme dans lequel est
placé le magnétometre, entrainant un décalage by alors que le soft iron dépend de 1’ orientation
du systeme par rapport au champ magnétique et est modélisé par une matrice Ag;. De plus I’ali-
gnement de I’axe du magnétometre est imparfait, provoquant un autre biais sur les mesures by;;gy.
La mesure du champ magnétique renvoyée par le capteur est donc donnée par :

my =A, (ASImM +bp; +balign) +b,+1n,

) (2.20)
avec 1, ~ A4 (0,0,I3).

M est le référentiel 1ié au magnétometre, ry, la valeur du capteur, my, le champ magnétique réel
dans le repere du magnétometre et 1), le bruit blanc gaussien associé au capteur [VEST11].
Nous pouvons simplifier I’équation précédente sans perdre en généralité :

m; = Amy +b,+1n,,
avec b, ~ A (03, Gym) (2.21)
N~ ‘/V(076112113)

avec A la matrice d’échelle et d’alignement et b,, le biais du magnétometre.

Pour estimer A,, et b,,, la méthode de calibration la plus utilisée consiste a calibrer le ma-
gnétometre en extérieur, a plusieurs metres des batiments et éléments métalliques. Loin de toute
perturbation magnétique, le champ magnétique est égal au champ magnétique terrestre. Si ’on
mesure le champ dans toutes les directions, on obtient théoriquement une sphere car le champ est
constant.

Cependant, le capteur présente un biais et un champ magnétique propre (le casque d’acquisi-
tion est en métal et du courant électrique circule dans les cables) : la sphere obtenue est déformée
en ellipsoide. En connaissant A,, et b, pour passer de 1’ellipsoide a la sphere centrée, nous pou-
vons corriger les déformations des mesures [RAL10]. Ces parametres constituent la matrice de
transformation et le biais du magnétometre. Nous avons donc réalisé des calibrations en forét (a
plus de 10 m des habitations), pour €tre certains de ne mesurer que le champ magnétique terrestre.
Nous avons acquis des valeurs du magnétometre dans le maximum de directions possibles, en le
faisant tourner sur lui-méme, et le résultat obtenu est une ellipsoide avec un décalage par rapport
a I’origine (Figure 2.8).

Nous avons réalisé d’autres calibrations loin des batiments, pour vérifier si cette distance de
10 m est suffisante pour ne mesurer que le champ magnétique terrrestre, sans champs parasites.
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FIGURE 2.8: Mesures acquises lors d’une calibration en extérieur, loin de toute perturbation ma-
gnétique.

Certaines acquisitions ont été réalisées deux fois au méme endroit. Les biais et les matrices de
transformation obtenues sont toutes tres proches, presque identiques (pour by, la différence est de
moins de 1% de I’intensité du champ magnétique terrestre ; pour A,,, proche de I’identité, 1’écart
entre les estimations est de moins de 10~2 pour chaque coefficient).

De la méme maniere que pour I’accélérometre, les grandeurs liées au bruit du capteur, o;, et la
loi de la marche aléatoire suivie par 1, s’obtiennent en calculant la variance d’Allan du capteur.
La Figure 2.9 montre la variance d’ Allan obtenue pour le magnétometre, lors de la méme acqui-
sition de 50 h que pour la variance d’Allan de I’accélérometre (voir la Section 2.1.4.1). Comme
précédemment, I’intensité du bruit blanc gaussien est égale a la valeur de la tangente descendante
avec une pente de coefficient —% at =1 s multipliée par la racine carrée de la fréquence du cap-
teur : 0, = \/fa X 0.047 [,LT.sl/ 2 =0.33 uT. La marche aléatoire du biais o, s’obtient en lisant
la valeur en ordonnée de la ligne asymptotique de la partie droite de la courbe de pente —I—% ar=3
St Oy =193x10"% ,uT.s*I/ 2. Le biais magnétique change donc significativement au cours du
temps (jusqu’a 0.56 uT par jour) et doit étre ré-estimé régulierement.

11 est donc nécessaire de réaliser la calibration régulierement pour mettre a jour A et b, . Par
conséquent, le systéme doit étre facilement transportable. Cette calibration doit étre effectuée peu
de temps avant les séquences réalisées en intérieur, quelques minutes avant quand cela est possible.

2.2 Unfiltre de Kalman visuel-inertiel : le filtre de Kalman contraint
multi-états (MSCKF)

Nous présentons ici le fonctionnement d’un algorithme de localisation : le filtre de Kalman
multi-états (MSCKEF). Il sert de fondation pour 1’algorithme magnéto-visuel-inertiel que nous pro-
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FIGURE 2.9: Variance d’ Allan du magnétometre (acquisition sur 50 h).

posons car la structure du filtre de Kalman est congue pour permettre une insertion facile de don-
nées fournies par différents types de capteur. Son implémentation dans le cas monoculaire est
résumée dans cette section car, dans nos cas d’usage, nous utilisons le MSCKF avec une centrale
inertielle et une seule caméra. Apres avoir introduit les notations nécessaires (Section 2.2.1), les
différentes étapes de 1’algorithme sont détaillées, de I'utilisation des données inertielles (Section
2.2.2) ala correction de la localisation par les mesures caméras (Section 2.2.3).

2.2.1 Vecteur d’état

Différents filtres de Kalman pour la localisation visuelle et visuelle-inertielle ont été proposés
dans la littérature. Actuellement, au sein de ce groupe d’algorithmes, les meilleures performances
sont obtenues par le filtre de Kalman contraint multi-états proposé dans [MRO7], le MSCKF
(Multi-State Constraint Kalman Filter), et ses variantes [Shel4, LM13]. La bonne précision de
ce filtre est due a la structure de son vecteur d’état, qui est différente de celle utilisée par les pré-
cédentes méthodes. Dans les approches précédentes, les coordonnées 3D des points estimés sont
présentes dans le vecteur d’état, le rendant treés volumineux ([Str04]). Le probleme principal qui
en résulte est que 1’optimisation de la pose du systeme ainsi que celle des points 3D ne prend pas
en compte suffisamment les erreurs dues au reprojections 3D. Les poses estimées sur les images
précédentes ne sont pas remises en cause puisque seule la pose courante est dans le vecteur d’état :
les erreurs dues au facteur d’échelle des premieres images, estimé par I'IMU, se répercutent for-
tement dans 1’estimation des points 3D, qui doivent servir a estimer les nouvelles positions. Dans
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le méme temps le facteur d’échelle est réestimé par 'IMU, entrainant des incohérences dans 1’op-
timisation de la derniére position caméra a 1’aide du nuage de points. Les erreurs s’accumulent
rapidement.

Pour compenser cette difficulté, le calcul des poses caméra a I’aide de la géométrie épipolaire
est proposé, en calculant les contraintes entre deux poses caméra a 1’aide des points 2D directement
et non de leur reprojection en 3D [BB0S, RJPK05]. Cependant, les temps de calcul sont longs et
les optimisations ne sont réalisées que pour des paires d’images [MRO7].

Le MSCKEF, lui, permet d’optimiser un nombre arbitraire de positions caméras (entre 10 et 30
en pratique). A chaque nouvelle image, il utilise la méthode de triangulation, qui consiste  projeter
les points 2D dans I’espace 3D. Il minimise ensuite les erreurs de reprojection pour tous les points
d’intérét observés, optimisant les positions des dernieres images caméra. Mais il ne conserve pas
le résultat des positions 3D obtenues car elles ne sont utiles que pour la minimisation des erreurs
de position de la caméra et leur stockage prend une place importante. A chaque nouvelle image
une nouvelle triangulation est réalisée. Le vecteur d’état du MSCKF ne contient que la position
courante de la caméra et les positions des dernieres images la précédant. Méme si 1’erreur de
position augmente au fur et a mesure, il en résulte une localisation plus précise qui derive moins
au cours du temps.

Le vecteur d’état complet se décompose en deux parties : une partie contenant 1’état courant

du systéme, x¢, et une partie contenant les poses des derniéres images caméra, x" :
X = (x¢,x"),
c
x~ = (Rar,ter, ver, bg, ba), (2.22)

w 1 41 K (K
x" = (Rgpter - Rer tGr)s

avec vg € R3 la vitesse du référentiel I dans le référentiel G, b, et b,sont respectivement le
biais du gyroscope et de 1’accélérometre. La covariance de 1’état X s’écrit X et Rg; représente la
rotation du systéme dans le référentiel G. x" est composé de la fenétre des poses de K derniéres
images caméra. RiGI correspond a la rotation associée a la pose de la K —i+ 1 derniere image ca-
méra. Le repere du systeme est considéré confondu avec celui de la centrale inertielle. L’ estimation
du vecteur d’état s”écrit X.

Les erreurs en position et sur les biais peuvent étre définies comme la différence entre 1’état
estimé et I’état réel (vérité-terrain). Pour 1’orientation, I’erreur peut €tre calculée de différentes
manieres. Pour les rotations, le produit de la rotation estimée et de I’inverse de la rotation réelle
correspond a I’erreur d’orientation.

Le vecteur d’erreur est représenté comme X© = (8057, 8tgr, dvar, 0bg, Ob,). 865, est défini de
facon particuliere a partir de la matrice représentant I’ orientation réelle du systéme R et son estima-
tion R. Nous représentons I’erreur par un vecteur de taille 3 dans I’algébre de Lie, loggo(3) (RRT).

2.2.2 Propagation

L’ étape de propagation consiste a utiliser les mesures de la centrale inertielle pour obtenir une
prédiction de 1’état suivant. Il s’agit de prédire 1’état courant a partir de 1’état précédent sur un
intervalle de temps &¢ correspondant a la fréquence d’acquisition images. On intégre la dérivée
temporelle de 1’état sur 6¢. L’expression de la dérivée de chaque composante de 1’état s’ obtient
facilement :
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Rer(1) = [@y(1) ] «Re (1) (2.23)
tei(t) = vai(t) (2.24)
Vi (t) = aci(t) (2.25)
be(r) =1, (2.26)
ba(t) =1,y (2.27)

Cependant, la propagation de la covariance s’applique sur le vecteur d’erreur et non sur le
vecteur d’état. Les erreurs liées au bruit capteur y sont présentes et ’expression de X¢ est différente
de celle de x°.

La dérivée temporelle du vecteur d’erreur est composée de deux termes :

=% _%C (2.28)
=F%° +Gny (2.29)

avec %€ I’estimation, x€ la valeur réelle, n; un vecteur contenant les bruits 1iés au capteur et
O la matrice de covariance associée.

N,
n.
= 2.30
n; Mo (2.30)
nWa

et

o;1 033 033 0343
03x3 0253 03x3 0343
03x3 03x3 Opls 033
03x3 03x3 0333 Opul3

Or = (2.31)

Nous obtenons F et G en calculant analytiquement la dérivée de X€. Les mesures du gyrométre
et de I’accélérometre sont obtenues dans le référentiel / : nous les notons gy, €t Agcc-

G)Gyr(t) = G)G(f>+ {(D](t)JXRG[(I)-Fbg-an (2.32)
avec wg correspondant aux effets de rotation de la planete (et peuvent donc étre négligés dans
notre cas, ou notre IMU présente un bruit capteur important).

Nous obtenons 1’estimation de @wg(¢) a partir de la mesure @g,,(¢) et des différentes estima-
tions des autres parametres, qui sont les informations les plus précises dont nous disposons :

@6(t) = Oy (t) — | @r(t) | xRar(t) — by (2.33)

@ (t) correspond a la dérivée de Rg; (7).



34

L’accélérometre nous fournit une mesure des forces spécifiques s’exercant sur le systeme, c’est
a dire de toutes les forces sauf de la gravité :

acc = Rig(ag — g6 +2| 06 | «Ver + | @6 |2 ter) +ba + 1, (2.34)

L’accélération étant la dérivée de la vitesse, nous avons donc la dérivée de vy en nous plagant
dans le référentiel G :

V61 = Roraace + 86 — 2| 06|« var + | @0c | A ter — ba (2.35)

Les expressions de F' et G s’obtiennent facilement a partir des équations précédentes :

—Lay(r)]« 033 033 —L 0343

03x3 03x3 L 03x3  0O3x3
F=|-Rala ()]« —|oclti —2loc]x 033 —Rar (2.36)

03x3 03x3 033 03x3  03x3

033 03x3 03x3 03x3  0O3x3

et

=B 03x3  0O3x3 O3x3
03x3  03x3  03x3 O3x3
G= |03x3 *Iéfg, 03x3 O3x3]| . (2.37)
03x3 0O3x3 Iz 0Osx3
03«3 O3x3 O3x3 I3

La matrice de covariance peut étre écrite sous la forme :

Ycegl  Xekyl 1}
T 238
b |:ZKC,I,1 YKK1] (2.38)

avec Xcc 41, de taille 15 x 15 (xC est un vecteur de taille 15). Cela permet de diviser les
éléments correspondant 2 la covariance de x¢ et x", ainsi que leur covariance mutuelle.

La propagation de la matrice de covariance complete s’obtient par intégration temporelle a
partir de la matrice de covariance précédemment obtenue, a 1’aide de I’algorithme de Runge-Kutta
d’ordre 4. Elle peut étre écrite comme suit, avec P (#; + 0t,1;) la matrice de transition de 1’état au
temps #; vers 1’état suivant, a t; + Ot :

Yecity D(te+ T, 1) Xk 14

2.39
Tkc i1, Pt + 8t,1)T YKK 1 (2.39)

Yiv =

Ykk,i+1,+1 nest pas modifi€e par rapport a Xxg ;. tant que les images choisies restent les
mémes. Pour les autres composants, on les obtient par intégration de 1’équation de Lyapounov :

Yecis=FLi +XF"+GQO/GT (2.40)

Pour les éléments non diagonaux,

d(t;+ 8t,1;) = FO(t; + 8t,1)) (2.41)

avec, comme condition intiale, ®(#;,;) = Is.
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A chaque étape, la plus ancienne position caméra est supprimée du vecteur d’état et la nouvelle
est insérée en bas du vecteur x. Supprimer une ancienne pose consiste simplement 2 enlever les
lignes qui lui sont associées. Pour I’ajout, la jacobienne associée prend en compte le changement
de repere depuis le référentiel de I'IMU vers le référentiel de la caméra C au temps actuel. Le
changement d’état se modélise comme suit :

I I T
Zl,l «— |: 15+3J(K—1):| Zl,l |: 15+:?](K—1):| . (242)
avec
I O3x3 03><(9+6K):|
J= . 2.43
[03x3 I3 O3(916K) (249

2.2.3 Mesure

La mise a jour du vecteur via les données images se fait par 1’étape de correction du filtre de
Kalman. Pour cela le modele de mesure utilisé doit étre défini, avec z correspondant a la mesure
capteur et Z a son estimation par le filtre de son état courant. Le résidu se définit de la maniere
suivante :

r=z-2~HX+1 (2.44)

avec H la jacobienne par rapport au vecteur d’état, X le vecteur d’erreur et 1 le bruit lié aux
mesures. H et ) dépendent du capteur utilisé.

Cependant, pour la caméra, les mesures sont les positions en 2D des points 3D sur les images
caméra et ne dépendent pas uniquement de 1’état. r correspond donc a I’erreur de reprojection des
points 3D qui ne sont pas dans le vecteur d’état. Le point d’intérét 3D x// est observé i fois par les
i dernieres images caméra. xg correspond a ses coordonnées dans le référentiel 7 :

X? = RC,-G(XQ —teg,) = yé’ (2.45)

La position xg est estimée a partir des mesures caméra associées a ce point d’intérét par

triangulation : la fonction de reprojection lie les deux types de coordonnées. Nous ajoutons un
bruit blanc gaussien 7). a la mesure, qui est le méme pour tous les points 2D observés :
Fi 11057
ze, = ILi(x¢) + Mg, (2.46)

I1; correspond a la fonction de reprojection pour la caméra i (voir I’Equation 2.13). Pour
estimer avec autant de précision que possible les poses des caméras, nous optimisons 1’erreur
de reprojection pour les j points d’intérét, chacun avec i points de vue différents. Le calcul pour
obtenir la meilleure estimation de x‘éj est détaillé dans [MRO7].

Comme les positions des points 3D influent sur le résultat, I’approximation du résidu est en
réalité égale a :

) o gx Tigli i
v/ ~ XY+ Hixd +0 (2.47)
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pour la pose caméra i et chaque point d’intérét X‘g . T est une matrice colonne concaténant r'?)

pour chaque valeur de i et de j :

rj~ | .. | =HX+HR 41 (2.48)

avec H/i la jacobienne par rapport aux points 3D. Pour pouvoir appliquer le filtre de Kalman
étendu (Extended Kalman Filter, EKF), il est nécessaire que le résidu soit mis sous la forme de
I’Equation 2.44. Pour cela, on applique au résidu une transformation pour supprimer le terme
dépendant des points 3D. H/J est de taille 212 x 3 si le nombre de reprojections 2D dans le vecteur
d’état est égal a n, avec n le nombre de poses caméras étudiées. Le rang de H// est inférieur ou
égal a 3 a cause de son nombre de colonnes : son noyau est donc de taille 2n — 3. Grace a la
décomposition en valeurs singuliéres, nous saons qu’il existe une matrice A vérifiant ATH/i =
0(2n—3)x3 et ATA = by,. Ainsi,

ri~A"(HXY + H/ip/i+ 1) (2.49)
ATr;~ATHX+A". (2.50)

La covariance du bruit est inchangée :

Cov(A'n)=A" Cov(n)A =ATACov(n) = Cov(n) (2.51)

car Cov(m) est une constante. Aprés cette transformation, il devient possible d’utiliser les
équations de I’EKF.
Nous pouvons ensuite appliquer les équations de correction du MSCKEF :

L=% yH (HEq H' +Ry) ™! (2.52)
Ziijip1 = (hsvek —LH)Z 4y (2.53)
AX = Lr (2.54)
X=X®AX (2.55)

avec Ry la covariance du bruit du capteur visuel. Une décomposition QR de la matrice H rend
le calcul de I'inverse de HX; ,H T + Ry beaucoup plus rapide. Nous pouvons ensuite traiter la
mesure suivante tant que de nouvelles données arrivent.

2.3 SLAM visuel-inertiel par ajustement de faisceaux et fermeture
de boucles

A part le MSCKEF et ses variantes, d’autres algorithmes visuels-inertiels ont été développés et
sont actuellement les plus performants de I’état de I’art : ce sont des SLAM visuels-inertiels basés
sur I’optimisation de graphes par ajustement de faisceaux. C’est donc ce type d’algorithme, avec
4 caméras, qui nous permet d’obtenir les vérités-terrain pour nos séquences. Ils integrent aussi
des fermetures de boucle visuelles qui permettent de limiter la dérive de la localisation au cours
du temps. Le principe global est décrit dans la Section 2.3.1, puis I’algorithme de fermetures de
boucle a I’aide de cartes visuelles est expliqué (Section 2.3.2).
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2.3.1 Optimisation de graphe visuel-inertiel

Les images fournies par une caméra a différents instants peuvent €tre utilisées pour estimer
le déplacement du systéme, comme mentionné dans la Section 2.1.2.2. Le principe d’un SLAM
visuel [CER " 21] consiste a optimiser les K derniéres poses de la caméra ainsi que les coordonnées
des points 3D en minimisant la somme des erreurs de reprojection, contrairement au MSCKF qui
ne conserve pas les positions des points 3D (voir la Section 2.2). Mathématiquement, cela se
traduit comme suit :

v =2 ;—(PegBxL) (2.56)

avec C; le référentiel de la caméra d’indice i, z; ; les coordonnées du point j sur I'image caméra
i XJG ses coordonnées 3D associées.

Les variables qui peuvent étre modifiées pour I’optimisation sont les positions et orientations
des caméras dans la fenétre locale, c’est a dire les K dernieres images-clés de la caméra jusqu’a
la position courante, et les positions des points 3D. Les images-clés sont sélectionnées de maniere
a etre suffisamment distantes entre elles afin de maximiser la qualité de I’étape de triangulation
mais sans étre trop distantes pour pouvoir assurer leur mise en correspondance. Pour rendre le
calcul plus précis, les images-clés antérieures qui observent les mémes points 3D que la fenétre
locale sont également utilisées mais leurs poses sont fixées au cours de 1’optimisation. Ces images
passées permettent d’avoir une meilleure approximation de la position réelle des points 3D. Le
fonctionnement de 1’ajustement de faisceaux visuels est illustré Figure 2.10. Afin de pallier aux
faux appariements pouvant entrainer des erreurs de reprojections élevées il est commun d’utiliser
un estimateur robuste, par exemple Huber, pour limiter I’impact de ces mesures erronées dites
outliers.

Au début, quand I’algorithme s’initialise, aucun point 3D n’étant connu, le SLAM est initia-
lisé en calculant les correspondances 2D-2D a I’aide de la géométrie épipolaire. Apres quelques
images, il est possible d’utiliser les projections 3D des points pour corriger la localisation : un
premier nuage 3D de points s’obtient par triangulation sur les images caméra déja obtenues.

Pour un SLAM visuel-inertiel, le principe est similaire mais des contraintes supplémentaires
sont incluses entre les poses caméras : il s’agit des mesures de la centrale inertielle et de son biais,
a partir desquels le déplacement de la caméra entre deux images-clés peut €tre prédit (Figure 2.11).
Le vecteur d’état est modifié : on lui ajoute la vitesse du systéme, qui correspond a I’intégration de
I’accélération, qui est estimée par 1’accélérometre et aussi corrigée par les mesures des caméras, et
les biais de la centrale inertielle, qui ne sont pas connus a priori. L’ étape d’estimation du déplace-
ment de la caméra a partir des données inertielles est appelée 1’étape de pré-intégration [FCDS15].
Elle consiste a intégrer 1’accélération et la vitesse de rotation du systéme sur 1’intervalle de temps
séparant les deux images, obtenant ainsi une estimation de la vitesse du systeéme Av;_;;, de sa
position Ap;_1; et de son orientation AR;_; ;. La valeur des biais de la centrale inertielle dans le
graphe est réestimée en fonction de I’algorithme de minimisation : ¢’est un aspect essentiel pour
I’utilisation des données IMU car ses biais évoluent tres rapidement et doivent constamment étre
réestimés. r{f”lUl correspond a I’erreur résiduelle sur la rotation, la position et la vitesse de la ca-
méra ente les images i — 1 et i, qui doit &tre minimisée par le graphe. Az;_;; est la durée séparant
I’acquisition des images i — 1 et i. Pour les équations suivantes, nous simplifions les notations Ry,
Pcretvgren R, petv.



38

.

r,’f”lU, = [riA—Rl,i Y riA—pl ,i] (2.57)

riAfl,i = loggp(3) (ARll,iRllRi) (2.58)

e =R (Vi Vi —g Aty ) — AV (2.59)
1

l‘,‘A_pl,i =R/ | (pi—Pi—1 — Vie1 Aty — Eg&’z’l”') —Api—1,i (2.60)

La somme a minimiser pour optimiser les K dernieres poses du systéme est modifiée et integre
les contraintes supplémentaires de la centrale inertielle. Pour / points 3D, elle vaut :

K I
_Z | rzl'yll,ji ||2;A;U7[,_1_[ + Z Z Prub || Tij
i=1 j=liey

|yt (2.61)
LJ

avec # I’ensemble des poses caméra de la fenétre locale, Xy ;—1,; la matrice de covariance

sur le bruit estimé pour synthétiser 1’erreur pour plusieurs mesures de la centrale pour r’MY et Y

la matrice de covariance associée de I’observation du point j pour I’image caméra i. pg,, permet
de limiter I’influence des appariements erronés entre différentes images.

Carte locale des points 3D

(tous les points vus dans la fenétre courante)

DOOHDOO OO

Fenétre de poses figées Fenétre locale

(P) Pose de la caméra
= Erreur de reprojection

FIGURE 2.10: Schéma du SLAM visuel par ajustement de faisceaux. La fenétre figée correspond
aux poses caméras qui visualisent les mémes points 3D que dans la pose actuelle. La derniere pose
figée est la pose directement antérieure a la premiere de la fenétre locale.

2.3.2 Réutilisation de cartes visuelles et fermeture de boucles

Le SLAM visuel-inertiel présenté dans la partie précédente dérive au cours du temps car les
erreurs s’accumulent au fur et a mesure. Le calcul des positions caméra dans la fenétre locale
dépend des positions de la fenétre de poses figées, qui ont été calculées auparavant : les erreurs sur
les positions des points 3D augmentent, et donc sur leur reprojection 2D.

Les fermetures de boucle visuelle limitent ce phénomene. Elles peuvent étre traitées de facon
efficace en fusionnant les informations similaires du graphe visuel-inertiel, obtenues lors de deux
passages au méme endroit [RMA14].
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Carte locale des points 3D

(tous les points vus dans la fenétre courante)

HOOOOHHEH G 6
 deeRew

Fenétre de poses figées Fenétre locale

(P) Pose de la caméra

= Erreur de reprojection

@ Vitesse et biais inertiels
Erreur de I'IMU

FIGURE 2.11: Schéma du SLAM visuel-inertiel (par ajustement de faisceaux contraints par les
mesures inertielles).

L’image courante U, est comparée a chaque fois avec les images-clés d’une carte visuelle déja
créée qui est stockée et dont les éléments déja inclus sont non modifiables. Les K dernieres images-
clés obtenues avant U, forment une autre carte, une carte active, dont les positions sont acquises
plus récemment que les données de la carte stockée et sont susceptibles d’étre modifiées. Pour
trouver I’image de la carte la plus similaire a U,, 1’algorithme de sacs de mots DBoW?2 [GLT12] est
souvent utilisé. Les images directement antérieures a U, ne sont pas incluses : elles ne permettent
pas de faire de larges fermetures de boucles. Pour chaque image susceptible de représenter le
méme endroit que I’'image actuelle, que I’on note U,,, nous sélectionnons d’autres images-clés qui
ont un fort coefficient de covisibilité avec elles. La covisibilité est d’autant plus élevée que les
deux images observent la méme zone de 1’espace, avec de nombreux points identiques visibles sur
les deux images.

Une estimation de la matrice de transformation du référentiel de 'image U,, a U,, P, est
obtenue par 1’algorithme RANSAC ([FB81]) qui aligne au mieux les points 3D observés par les
deux images. Si I’erreur d’au moins une des comparaisons U,,-U, est en-dessous d’une valeur
limite, cela signifie que nous avons peut-étre trouvé une image candidate pour la fusion de la
carte actuelle avec la carte stockée. Nous appliquons la méme transformation P, a I’ensemble
des points de la fenétre locale dont U, est le dernier élément. On optimise ensuite P, pour qu’elle
soit la plus précise possible.

Pour vérifier qu’il s’agit effectivement d’un cas ol nous pouvons utiliser la fusion de cartes et
non d’un faux positif entre U, et U,,, ce processus est répété sur plusieurs images consécutives. S’il
s’agit d’un cas isolé, la relocalisation est considérée comme erronnée et n’est pas prise en compte.
Si au contraire la transformation est valable pour plusieurs images, nous pouvons fusionner les
deux cartes.
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La fusion commence par 1’alignement des fenétres covisibles de U, dans le repere de U,.
Des liens sont créés entre les fenétres covisibles de U, et de U, et leurs points 3D en commun
sont fusionnés pour éviter les doublons. Par ajustement de faisceaux, les derniéres positions de
la caméra et des images-clés non fixées sont corrigées. Ces corrections ne s’appliquent qu’a un
certain nombre d’images et non a toute la boucle quand celle-ci est trés longue, a cause du cofit
élevé de I’optimisation pour un SLAM visuel-inertiel.

Dans le cas de la création de nos vérités-terrain, nous exécutons cet algorithme avec quatre
caméras et une centrale inertielle. Le SLAM visuel-inertiel est exécuté sans carte visuelle pré-
construite car I’environnement est inconnu. Le résultat obtenu est une trajectoire et une carte vi-
suelle associée. En réalisant une optimisation globale de la carte et des fermetures de boucles, les
positions du systeme sont calculées tres précisément.

Conclusion

Dans cette partie, nous avons présenté les deux types actuels de méthodes de localisation en
intérieur visuelles-inertielles les plus fréquemment utilisées. Le SLAM visuel-inertiel par ajuste-
ment de faisceaux et fermeture de boucles est I’algorithme le plus précis de I’état de 1’art et nous
sert a créer les vérités-terrain pour nos séquences avec les informations de 4 caméras et d’une
centrale inertielle. L’ objectif de cette these est de rajouter les informations du magnétometre pour
obtenir des trajectoires plus précises. Nous allons donc étudier dans les chapitres suivants la créa-
tion de cartes du champ magnétique puis la maniere d’inclure les données du magnétometre dans
le MSCKEF, qui utilise une structure basée sur le filtre de Kalman et est donc particulierement
adapté a 1’ajout de nouveaux capteurs.
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Introduction

Dans ce chapitre, la modélisation et la cartographie du champ magnétique en intérieur sont
étudiées. Dans un premier temps, nous montrons qu’il est possible d’utiliser des cartes du champ
magnétique pour se repérer. Les caractéristiques physiques principales du champ magnétique sont
présentées, ainsi qu'un modele d’interpolation par processus Gaussien (Section 3.1). Ce modele
utilise des couples constitués d’une pose associée a une donnée magnétique pour construire une
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carte complete du champ : les poses correspondent aux entrées, ou antécédents, et les données ma-
gnétiques aux sorties de la fonction associée au champ magnétique, B, que 1’on souhaite modéliser.
Cependant, la modélisation classique par processus Gaussiens (GP, Gaussian process) utilisée gé-
néralement pour créer les cartes présente des défauts, comme la non-prise en compte du fait que
les positions sont estimées par le systeéme et ont donc une erreur associée (Section 3.2). C’est pour-
quoi nous avons travaillé sur une nouvelle approche permettant d’insérer le bruit sur les données
d’entrée. Elle est expliquée en Section 3.3. Les résultats sont comparés avec 1’état de 1’art (Section
3.4) et une version avec I’erreur de rotation en plus de I’erreur de position est décrite en Section
3.5.

3.1 Modélisation usuelle du champ magnétique

Dans cette section, nous montrons que le champ magnétique varie peu temporellement dans
des batiments tels que des bureaux ou des habitations (Section 3.1.1). Son importante variation
spatiale permet de créer des cartes magnétiques robustes dans le temps et utiles pour s’y localiser.
Dans un premier temps, les caractéristiques physiques du champ magnétique que nous utilisons
sont décrites en 3.1.2. Puis la modélisation du champ magnétique en intérieur par un processus
Gaussien est présentée en Section 3.1.3.

3.1.1 Le champ magnétique en intérieur

Le champ magnétique peut étre modélisé par un vecteur en trois dimensions. En extérieur, s’il
n’y a aucune perturbation environnante, il est égal au champ magnétique terrestre. Les perturba-
tions correspondent a tous les objets dont la présence affecte le champ. Il s’agit essentiellement
d’objets métalliques et d’aimants, par exemple les moteurs et carrosseries de voitures, les infra-
structures (poutres métalliques) de batiments, les ordinateurs et les cables électriques. Chacun de
ces objets perturbe le champ de facon différente.

En extérieur, le champ magnétique étant constant, le magnétometre nous permet de connaitre
le cap précisément, de la méme maniere qu'une boussole. En fonction du lieu géographique, il
présente des valeurs différentes mais sur quelques kilometres ces variations sont négligeables. En
France, il vaut en moyenne 48 uT. Il évolue de facon tres lente au cours du temps (variation de 1
uT entre 1948 et 1997). On peut donc considérer qu’il est constant dans le temps sur une zone de
quelques kilometres carrés. Le champ magnétique en intérieur, au contraire, possede une grande
variabilité spatiale, ce qui ne permet pas de 1’utiliser facilement pour trouver le cap. Mais, étudiée
sous une autre perspective, cette variabilité permet de caractériser I’environnement, en créant des
cartes du champ magnétique, plus pérennes dans le temps que des cartes visuelles. D apres les
expériences réalisées dans [LZL"17, CDST11], au bout de 3 ou 6 mois, le champ magnétique
mesuré dans des batiments est presque identique a celui qui avait été mesuré par le passé. 1l est
donc possible de créer des cartes du champ magnétique, qui peuvent étre utilisées pour améliorer
la localisation. Le détail de la modélisation et I’ utilisation des cartes sont détaillés dans la suite.

Dans le cas de batiments modernes, dont une grande partie de la structure se compose de
métal, les contrastes de champ d’une zone a une autre sont plus importants que pour des batiments
anciens. Certains objets perturbant le champ magnétique sont mobiles ou peuvent étre arrétés /
redémarrés (par exemple des ordinateurs) et donc modifient au cours du temps la carte magnétique.
Cependant, la majorité d’entre eux n’ont qu’un impact tres limité. En effet, par exemple, a plus de
15 cm d’une montre, la déviation du champ est inférieure a 0.3 (T, sachant que son intensité totale
atteint trés rarement des valeurs inférieures a 30 4T au sein d’un batiment. Cela signifie donc qu’a
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15 cm d’une montre, son impact sur le champ magnétique correspond a moins d’1% d’altération.
Pour un ordinateur, la perturbation est un peu plus forte mais le plus souvent négligeable : pour un
changement de moins de 0.3 uT, la distance caractéristique est de 30 cm ([LGDR12, CDS™11]).
Cependant, pour certains objets, les perturbations engendrées ne sont pas négligeables. C’est le
cas par exemple des ascenseurs : a une distance de 2 m, ’amplitude du champ magnétique est
perturbée de 2%. Deux ascenseurs proches peuvent influencer le champ sur 7 m ([CDS™11]).
Dans les zones couvertes par des ascenseurs, 1’hypothése de constance au cours du temps du
champ magnétique n’est plus valable.

Ainsi, la majorité des modifications (déplacement d’ordinateurs, téléphones) qui ont lieu dans
un batiment n’ont qu’'un impact restreint et ne nécessitent pas de mettre a jour la carte magné-
tique de I’environnement. Cependant, les zones proches des ascenseurs présentent une variabilité
magnétique significative qui risquent de poser des problemes importants pour se localiser. Nous
en déduisons que dans la majorité des cas de la vie quotidienne nous pouvons utiliser une carte
magnétique pour se repérer dans 1’espace car le champ magnétique est stable temporellement, sauf
au niveau des ascenseurs et en cas de grande proximité avec des éléments générant un champ tres
localisé (montres, téléphones, ordinateurs, moteurs).

Le champ magnétique apporte des informations différentes de celles que fournissent les autres
capteurs. Il permet de distinguer des zones que d’autres capteurs ne peuvent pas discriminer. Par
exemple, dans un couloir avec plusieurs portes de bureau a intervalles identiques, il est impossible
pour un capteur visuel de déterminer devant quelle porte il se situe. Le champ magnétique, lui,
aura souvent une empreinte différente pour chacun de ces emplacements car il est influencé par
tous les objets magnétiques comme les structures et les tuyaux se trouvant dans les plafonds. De
plus, le magnétometre ne présente pas de déni de service dans les situations ou les caméras et la
centrale intertielle sont mis en défaut (pour les caméras : flou, pas de lumiere, pas de textures;
pour la centrale inertielle : chocs, vibrations).

Perturbations du champ magnétique

Eléments métalliques :
1. Perturbations sur une faible distance (~ 30 cm) : montres, téléphones, ordinateurs

2. Perturbations sur une longue distance (quelques metres) : ascenseurs, charpente
métallique

Conclusion : La cartographie magnétique d’un batiment composé de bureaux ou d’habita-
tions est stable au cours du temps, sauf pour de rares exceptions (comme les ascenseurs).
On peut donc utiliser ces cartes pour se localiser.

3.1.2 Caractéristiques physiques du champ magnétique

De plus, le champ magnétique possede des propriétés physiques particulieres : elles peuvent
étre utilisées pour améliorer la qualité des cartes du champ magnétique. Les équations de Maxwell
sont vérifiées, en particulier, dans le cas quasi-statique (pas de variations temporelles) :

VxB=ul

V.B=0 (3.1)
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avec J la densité de courant et B le champ magnétique, Vx symbolise le rotationnel et V- la
divergence.

La densité de courant est composée d’une partie constante, J,,, intrinséque aux matériaux
métalliques, et d’une partie variable, J ¢, souvent générée par un courant électrique ([Wah15]). M
est appelée magnétisation et son rotationnel correspond a J,,,.

Jn=VxM

En pratique, J; est négligeable devant J,, : J; est généré par les variations de courant €lec-
trique, dans les cables par exemple, et sa valeur est faible devant celle de J,,. J,, est le courant
généré par le déplacement des électrons dans le matériau étudié. Dans tous les matériaux non ma-
gnétiques, la magnétisation M est nulle [WKTG13]. Or nous mesurons le champ magnétique de
I’air environnant le magnétometre : sous ces hypotheses, M = 05.

Le rotationnel de B est alors égal a: V x B = 03.

Maintenant que nous savons que le champ magnétique peut €tre utilisé pour créer une carte
permettant de se localiser, comment créer cette carte quand nous ne disposons que d’un nombre
d’échantillons limité et discret ?

(3.2)

3.1.3 Interpolation du champ par processus gaussiens

Pour construire une carte magnétique, on utilise les mesures magnétométriques obtenues dans
le lieu étudié. I1 s’ agit d’acquisitions discrétes et non continues ([FAL'13]) : il est donc nécessaire
de réaliser des interpolations pour obtenir une carte complete.

Une premiere méthode consiste a réaliser une interpolation linéaire : & chaque point, la va-
leur de son champ magnétique correspond a la somme pondérée des valeurs du champ de ses
plus proches voisins ((WWP™19]). Cette méthode s’applique tres facilement en 2D, si les valeurs
obtenues forment un quadrillage régulier de la zone. Mais cette méthode est bien plus difficile a
appliquer dans le cas d’une trajectoire qui n’est pas parallele aux murs et qui n’est pas rectiligne.
De plus elle ne prend pas en compte les bruits du capteur.

Une autre facon de créer la carte s’appuie sur 1’utilisation de processus gaussiens ([Vall8],
[SKWT15]). Un processus gaussien est une fonction restreinte & une dimension dans 1’espace d’ar-
rivée. Pour prédire chacune des composantes du champ, nous pouvons donc utiliser trois processus
gaussiens, selon I’axe x, I’axe y et I’axe z [VHKR11]. Une partie du champ estimé correspond au
champ magnétique terrestre, qui est constant. Or on ne connait pas a priori son orientation par
rapport a la carte. On décide donc de supposer que notre processus gaussien a une moyenne nulle
au départ, mais une variance de taille importante, k. Le champ magnétique est un vecteur en trois
dimensions avec B : R?* — R3. Chaque composante peut donc étre considérée comme un processus
gaussien indépendant. Pour un point de I’espace x; € R?,

B (x;) ~ GP(0, k1 (xi,X;)), (3.3)
By (xi) ~ GP(0, ka2 (xi, X)), 3.4
B; (Xl') ~ GP(O, K3 (Xi,Xi)). (35)

Cependant, les valeurs y; du capteur (avec i le numéro de la mesure) ne sont pas parfaites et
un bruit blanc gaussien modélise ces déviations : & ~ N(03, 0',,2113). o, correspond a I’écart-type
du bruit sur les données. Il doit étre en théorie égal au bruit du capteur, G;pise-

yi=B(x;) +¢& (3.6)



3. LE CHAMP MAGNETIQUE : MODELISATION ET CARTOGRAPHIE 45

y; est un vecteur a 3 dimensions. Nous notons yfl sa valeur selon la d-ieme composante. y,‘.’ est
I’addition de deux processus gaussiens et par conséquent est aussi un processus gaussien. Le calcul
du modele s’appuie sur les observations y‘]i ,yg...yif aux emplacements X, X;...X,. X; correspond
au point d’apprentissage i. On cherche a prédire les valeurs du modele au niveau du point de
prédiction Xx,, son espérance et sa covariance.

k. un vecteur colonne contenant k(X,,X;) pour tout i ; vec(y?) un autre vecteur colonne conte-
nant y{ ... y¢. K est une matrice pré-calculée avec les coefficients K;, j = K(x;,X;) pour tous les
points d’apprentissage.

E[By(x,)] =k, (K + 62I,) 'vec(y?)

3.7
V[Ba(x.)] = k(x..x.) k] (K +020) k.

La forme de la fonction k choisie pour modéliser le champ magnétique est une exponentielle
quadratique (d’autres formules seraient possibles). L’indice SE indique que le modele utilisé est
une exponentielle quadratique (Squared Exponential). Chaque coefficient Ksg est défini ainsi :

i x| P

3.8
2, (3.8)

Kse (X, Xj) = GSZEexp

Les coefficients ks (xXj,X;) permettent de pondérer I'impact des valeurs d’apprentissage. Les
mesures les plus proches d’un point x sont celles dont les coefficients Ksz(xj,X;) sont les plus
grands (proches de 1). Ainsi, plus une mesure est proche d’un point, plus elle influencera la pré-
diction en ce point. L’espérance en un point sera déterminée de facon pondérée par les valeurs
magnétiques obtenues pour les zones voisines. La valeur de [sg détermine le degré d’interaction
entre deux points : plus [sg est petit, plus la distance a partir de laquelle les points peuvent étre
considérés comme non corrélés (avec une variance proche de 0) sera petite. GgE est la variance du
modele initial pour les points étudiés : la corrélation est maximale pour deux points identiques.

Au niveau des points d’apprentissage, si le capteur est supposé parfait, 6,; = Oppise = 0, il
renvoie exactement la valeur mesurée par le capteur et la variance vaut 03,3. Pour un capteur réel,
la valeur du modele n’est pas toujours égale a la mesure du capteur en ce point, a cause du bruit
du capteur : le modele prend en compte cette déviation et y associe une variance qui permet de
connaitre I’intervalle dans lequel doit se situer la vraie valeur.

La Figure 3.1 présente le modele d’un processus gaussien pour une dimension. Plus on s’éloigne
des points d’apprentissage, plus I’incertitude du modele devient grande. On voit que I’épaisseur de
I’intervalle de confiance est i€ a la distance entre I’interpolation effectuée au point x et la distance
aux points d’apprentissage les plus proches.

Cette approche avec un processus Gaussien par axe restitue mieux les erreurs liées au modele
que la méthode naive d’interpolation linéaire. Jusqu’a présent, ces observations sont valables pour
I’étude de fonctions totalement inconnues mais le champ magnétique est une grandeur physique
spécifique qui suit certaines propriétés, que nous avons expliquées dans la Section 3.1.1. Sous
I’hypothese que la densité de courant est négligeable, le potentiel du champ magnétique a un
rotationnel égal a 03. Cela permet de relier les trois différentes dimensions du champ entre elles,
car elles dérivent toutes d’un unique potentiel scalaire @ ([SKW™'15]). Le processus gaussien est
appliqué sur ce potentiel scalaire : il est nécessaire de calculer une fonction seulement au lieu de
3.

VxB=0=B=-Vo. 3.9
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FIGURE 3.1: Processus gaussien a une dimension. La courbe bleue indique la fonction réelle et la
rouge le processus gaussien obtenu a partir des mesures bruitées (points noirs). Les deux courbes
en pointillés représentent I’intervalle de confiance a 26.

La mesure du champ magnétique m(x) au point X suit donc la loi

m(x) = —Vo(x)+e. (3.10)

Contrairement au GP classique, la moyenne du champ n’est pas nulle mais nous ignorons son
orientation. Il est possible, en gonflant la variance, de permettre au modele de converger vers cette
moyenne. Comme I’opérateur gradient est linéaire, si V¢ suit un processus Gaussien, alors ¢ aussi.
La variance choisie doit permettre au modele de calculer la véritable moyenne du champ dans la
zone étudiée (proche du champ magnétique terrestre), selon la bonne orientation. Pour vérifier
cette condition, nous avons donc une variance composée de deux parties : une partie quadratique
(intégration de la partie constante du champ magnétique), kj;,, €t une partie variable (exponentielle
quadratique), ksg. Si on dérive selon chaque composante la partie quadratique de la variance
de ¢, on obtient une constante, Gﬁnl3, qui correspond a la variance du champ magnétique selon
chacune de ses trois composantes (c’est pourquoi son indice s’appelle /in). La partie exponentielle
quadratique est utilisée car on ne connait pas les variations du champ et ce modele est couramment
employé parce qu’il permet souvent de bien approximer des fonctions inconnues.

@(x;) ~ GP(0, K (X;,X;) + Ksg (X;,X;)) 3.11)

Kiin (Xi, Xj) = Gl%anTXj 3.12)

Une fois que le processus gaussien a été estimé, il suffit de calculer son gradient afin d’ob-
tenir les trois composantes du champ magnétique. Grace a la prise en compte des dépendances
physiques entre les 3 composantes, la qualité de 1’estimation obtenue est meilleure que lorsqu’on
estime chaque composante du champ de maniere indépendante [SKW*15].

En appliquant ce modele théorique a des mesures réelles, il est possible d’obtenir des cartes
d’interpolation compléetes d’une zone, avec les incertitudes associées. Nous allons étudier dans la
prochaine partie I’implémentation de ce modele pour de grandes cartes, en divisant 1’espace en
plusieurs sous-cartes avec chacune un modele indépendant.
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3.1.4 Création de carte magnétique
3.1.4.1 Le champ modélisé par un processus Gaussien a rang réduit

Pour un volume important de données d’entrée, le calcul par processus gaussiens devient ra-
pidement impossible pour la puissance de calcul d’un ordinateur car sa complexité est en O(n?)
avec n le nombre de données (pour calculer I’espérance et la variance, il est nécessaire d’inverser
une matrice de taille n).

Pour réduire la complexité du calcul, plusieurs modifications des formules classiques de 1’ap-
proximation par processus gaussien ont été proposées. Une d’entre elles, plutt commune, consiste
a stocker les valeurs en certains points uniquement et en interpolant a partir de ces points pour obte-
nir des prédictions. Dans [SKW T 15], I’approximation a rang réduit est utilisée [SS20]. La matrice
de covariance du processus gaussien peut étre approximée de la maniere suivante :

ank Z ¢j X; ¢](Xk) (3-13)

avec S(-) la densité spectrale de la fonction k(X;,Xr). @;(x;) est la valeur au point x; de la
Jj-ieme fonction propre négative de Laplace et ljz la valeur propre associée. Le probleme peut étre
résolu en un temps O(nm?), avec m fixé.

—qu&j(x) :7Lj~2¢j(x), xeQ

3.14
¢j(X) =0, X €JdQ ( )

avec j I’indice correspondant a la fonction propre étudiée.

Une condition supplémentaire est ajoutée pour pouvoir résoudre le systeme de facon explicite :
les conditions aux limites de Dirichlet qui imposent la nullité aux bords. La nullité aux bords est un
artifice de calcul qui permet de résoudre facilement le systéme d’équations et n’a aucun fondement
physique.

Pour une résolution explicite, nous nous placons dans le cas ou le domaine €2 est un parallélé-
pipede rectangle, de cdté 2 x L, selon chaque dimension g,

) (g
A; = Z’ <2L> (3.15)
q=1 q

avec n; 4 I'entier associ€ a la fréquence correspondante.

L’intérét de I’approximation a rang réduit est de diminuer significativement la complexité des
calculs par rapport a un processus Gaussien classique, dans le cas oi un grand nombre de données
n servent a établir le modele : la complexité en O(nm?) au lieu de O(n?). L’écriture a rang réduit
permet utiliser une base de fonctions pré-calculables (¢;) j—1.m. A I’aide des valeurs magnétiques
obtenues sur le terrain, on trouve le coefficient associé a chaque fonction.

Les équations se résolvent de facon explicite : il s’agit de sinus a différentes fréquences.

_ = ””j,q(xq+Lq)
¢j(X)—qI:]1 qum( 7 ) (3.16)

La Figure 3.2 représente les premieres fonctions obtenues dans un espace en 2 dimensions.
Plus on décide d’utiliser de nombreuses fonctions propres pour représenter 1’espace, plus les fré-
quences des sinus sont grandes et leur combinaison permet de restituer des phénomenes de plus
en plus localisés.
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FIGURE 3.2: Premieres fonctions constituant la base de fonctions permettant de modéliser le
champ magnétique pour un carré (2 dimensions).

L’espace est subdivisé en carrés ou bien en hexagones (en 2D, [RFAT13]), en cubes ou en
cylindres 2 base hexagonale (en 3D, [SKW'15], [KS18]). Cela permet de limiter le nombre de
fonctions propres nécessaires pour modéliser 1’espace étudié et donc de limiter la complexité des
calculs.

Soit, @ la matrice contenant les valeurs de toutes les fonctions ¢ pour tous les points de don-
nées. A chaque point x; correspond une ligne de la matrice ® composée des éléments suivants :
®; = (x",01(X), ..., dm(x;)). Le vecteur vec(Y) = (y/,...,y,} ) | contient toutes les mesures asso-
ciées.

A est la matrice des valeurs de la densité de fonction Ssg(+) :

A= (Gl%malzinvclzin?SSE(ll)’"'vSSE()Lm)) (3.17)
avec, pour une valeur scalaire quelconque o,

—0lg

> (3.18)

3
Sse(@) = 05 (27I5E)? exp (

Le champ B qui est mesuré correspond au gradient de ¢. Comme la covariance est une fonction
bi-linéaire, on peut obtenir la variance de B a partir de celle de ¢ : elle est égale 8 V@AV . La
matrice V®, de taille 3n x (3 +m), est une concaténation horizontale des différentes dérivées des
fonctions ¢ évaluées aux points X; :

VO, = (B, V1 (Xi), ..., VO (X)) (3.19)

On définit ensuite ®P,, de facon semblable & @ mais avec les coordonnées des points pour
lesquels on souhaite connaitre 1’estimation du champ.
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On peut écrire sous forme matricielle les calculs du modele pour tous les points x,, approximés
a partir des données apprises [SKW'15] :

{E[B(x*)] ~ VO, (VO] VO + 62 A1) 1 [VD] Tvec(Y) (3.20)

V[B(x.)] = 62V, (VO] VO + c2A ) [V, ] T

avec vec I’opérateur qui permet de vectoriser une matrice.
Nous pouvons réécrire ces équations comme :

{E[B(x*)] ~ V.U,

3.21
V[B(x")] ~ V®,L, VD, 62D

avec 4, = ([V®] V@4 62A~") "1 [VD] vec(m),
Y =c2([VP] Vo + oA 1)L

U, et X; peuvent étre précalculés une fois que les mesures sont collectées. On peut créer une
carte magnétique listant les cubes explorés et associant a chacun d’entre eux les parametres W, et
Y. En utilisant les valeurs sotckées, on peut prédire rapidement le champ en tout point de la carte.

3.14.2 Calcul des hyperparameétres du modéle

Les équations ci-dessus sont utilisables a condition de connaitre a priori 4 hyperparametres,
qui peuvent étre obtenus en minimisant une fonction de probabilité. Ces 4 hyperparametres sont
I’écart-type du bruit sur les mesures en sortie G,,, et les parametres de la partie variable de la
covariance, Oy, qui correspond a I'impact sur le processus gaussien de la partie constante du
signal (égale au champ magnétique terrestre en théorie), Osg et s (qui sont nécessaires pour
connaitre sa densité de probabilité). ¢, correspond en théorie au bruit du capteur, Oj,ise, mais
I’incertitude sur les positions impose d’augmenter la valeur de o, par rapport & Gy;s. : les effets
du choix de o,, seront détaillés dans la Section 3.2. Ces hyperparametres peuvent étre les mémes
pour tous les cubes constituant la carte.

Les parameétres sont le résultat de 1’optimisation d’une fonction de vraisemblance .Z(0),
avec 0 = (0yin, Ose,lsg) [SKWT15]. Cette fonction se calcule a partir des couples de positions
et champs magnétiques mesurés :

Z(0)= %log Ko + G213, | + %vec(Y)T log(Kg + 0213,) " 'vec(Y) + 3?” log(27) (3.22)

avec Kg = VPgAa VD, .

I est intéressant d’obtenir les hyperparametres les plus génériques possibles, qui soient va-
lables dans un grand nombre d’environnements différents. Pour les estimer efficacement, il faut
scanner plusieurs cubes de Sm x Sm x 2m en collectant le plus de données possibles, en choisis-
sant des cubes ayant des profils magnétiques relativement exhaustifs dans le batiment (couloirs,
salles, escaliers, hall). Les valeurs magnétiques et les positions vérité-terrain dans ces cubes seront
utilisées pour optimiser la fonction de vraisemblance, %p.

Les parametres qui donnaient les meilleurs résultats en moyenne pour nos expériences sont
proches de ceux déterminés dans [KS18], a part 6, que nous avons modifié en fonction des
cas d’usage (quand la localisation est plus précise, G,, peut étre réduit, comme expliqué dans
la Section 3.2 qui suit). Les valeurs respectives sont données par oy, = 25 uT, gz = 15 uT.m ™!,
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Ise = 1.3 met 62 =2 uT, sauf si une autre valeur est indiquée (souvent, c’est 6;, que nous modi-
fions : les autres valeurs n’ont pas une influence aussi sensible sur le mode¢le et sont bien choisies
pour nos cas d’usage). Il est a noter que nous avons estimé ces hyperparametres sur nos propres
acquisitions qui différent de celles utilisées dans [KS18]. Le fait de trouver des résultats similaires
demontre que ces valeurs sont assez génériques.

3.1.4.3 Pavage de I’espace

Si nous modélisons tout I’espace que nous souhaitons cartographier a I’aide d’un unique cube,
le nombre de valeurs propres nécessaires est trés élevé et méme la formulation par processus Gaus-
sien a rang réduit devient tres cofiteuse en termes de calculs (pour un m tres élevé). Nous décidons
donc de subdiviser I’espace en plusieurs zones de tailles limitées. Chaque zone est étudiée de
facon indépendante, en n’utilisant que les informations des mesures qui lui appartiennent et sans
prendre en compte les autres. Cependant, les conditions aux limites de Dirichlet créent des incohé-
rences : comme les fonctions propres sont toutes égales a 0 aux frontieres du cube, le modele de ¢
converge vers 0 et le champ magnétique vers une constante. Ceci est d’autant plus problématique
que la covariance est faible au voisinage des bords, a cause des conditions aux limites choisies.
Pour supprimer cet effet, qui est non négligeable et non souhaité, il est nécessaire d’appliquer le
modele de carte magnétique sur un cube plus grand. La zone entre le cube plus grand et le cube
initial est utilisée comme une zone tampon : les valeurs dans cette zone sont considérées comme
non valides. Mais les données renvoyées par la modélisation avec le grand cube permettent d’ob-
tenir une bonne modélisation, sans effets de bord, sur toute la surface couverte par le cube dans
lequel on souhaite connaitre le profil du champ magnétique. Avec les valeurs mentionnées pré-
cédemment et pour 8 fonctions propres par axe, le cube de modele élargi adéquat a une taille de
(Ly + (2v2 + 1)Isg) x (Lo + (2v/2 + 1)Isg) x (L3 + (2v/2 + 1)Iz) mais sa valeur peut varier en
fonction de la taille du cube de base.

Un autre type de probléme est aussi présent. Il est dii au découpage discret de 1’espace :
des problemes de cohérence au niveau des bords des cubes peuvent exister. Pour un méme em-
placement, deux modeles différents avec des résultats distincts sont obtenus. Pour atténuer ces
écarts, il est possible d’agrandir les cubes initiaux pour la collecte de données. Ceux-ci vont
se superposer et partager la méme information a leurs frontieéres : ces nouveaux cubes sont ap-
pelés les cubes de données (Figure 3.3). En pratique, un cube de données a une taille égale a
(L1 +Isg) x (Ly + Isg) % (L3 + Isg) dans nos expériences mais sa valeur peut étre différente en
fonction du contexte, comme pour le cube de modele élargi : cela dépend du compromis établi
pour des transitions lisses entre les pararallélépipedes et un temps de calcul plus long a cause d’un
plus grand nombre de données a traiter pour chaque cube. Le cube de données doit étre plus pe-
tit que le cube de modele élargi, une nouvelle fois pour éviter les problemes de conditions aux
limites.

En pratique, le modele obtenu estime plut6t bien le champ magnétique mais lorsque le systeme
est loin des données d’appentissage, la qualité de I’apprentissage est détériorée et la variance
associée aux prédictions est élevée. La Figure 3.4 montre 1’évolution de I’enveloppe d’incertitude
dans ce cas-1a, avec une courbe de prédiction qui s’éloigne de plus en plus : cela se traduit par un
gonflement progressif de I’intervalle de confiance. Au niveau du bord, la variance semble diminuer
légerement, en raison des effets des conditions aux limites de Dirichlet : a 1 meétre se trouve la
limite du cube agrandi, le modele considere que toutes les valeurs valent O ce qui correspond pour
le modele a I’équivalent de points d’apprentissage, alors qu’il s’agit d’un procédé artificiel. Cela
montre I’importance de recourir & un modele de cube plus grand que le cube étudié.

Nous pouvons utiliser directement les Equations 3.21 pour chaque cube indépendamment, afin
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FIGURE 3.3: Exemple de cube de données et de cube de modele élargi obtenus a partir du cube
étudié. En points bleus figurent toutes les données acquises pour le cube de données, représenté
en pointillés réguliers bleus. Ce modele permet d’obtenir la carte sur I’aire du carré bleu (ligne
continue). En dehors des limites en bleu (continu), les modeles d’autres cubes sont utilisés. De
méme pour les cubes rouges. Les cubes de modele élargi sont représentés en couleur plus claire
en pointillés discontinus et correspondent aux cubes les plus grands.

d’obtenir un modele de carte complet, capable de prédire le champ magnétique en tout point.

Cette méthode est celle qui est utilisée comme référence pour la cartographie dans cette thése
car elle est précise tout en ne nécessitant que peu de temps de calcul. Elle sert aussi de base pour
les améliorations du modele présentées dans la suite de cette partie. Elle s’appuie sur les propriétés
du champ magnétique et elle permet d’extrapoler les valeurs pour des zones non explorées mais
proches des trajectoires d’apprentissage (approximativement /sr ), de maniere relativement précise.
Elle est aussi facilement applicable en trois dimensions.

3.1.5 Adaptation a la création de carte en ligne

Dans la partie précédente, le modele est obtenu a partir de toutes les mesures en une seule
étape. Cependant, si la carte magnétique est créée en ligne, de nouvelles mesures permettant
d’améliorer la carte arrivent au fur et & mesure. Ici, une autre version de I’algorithme, cette fois-ci
permettant une estimation itérative, est présentée. Elle est basée sur le formalisme de [S. 13] et
correspond a un filtre de Kalman linéaire, avec U, le vecteur d’état, X; sa covariance et V& joue
le r6le de H. Elle donne les mémes résultats que la méthode précédente mais est capable de traiter
les données une par une.

On appelle /,tf et Z; les valeurs stockées par la carte a I’étape i, dans le cube ou se trouve la
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FIGURE 3.4: Valeurs magnétiques acquises par le magnétometre (+) comparées aux valeurs pré-
dites par le modele (ligne continue, les pointillés correspondent a I’intervalle d’incertitude 30).
Le carré en haut a droite représente le chemin parcouru, auquel correspondent ces prédictions. La
trajectoire rouge représente la trajectoire des données acquises pour cette comparaison. Les pré-
dictions du modele sont obtenues a partir des données acquises par la trajectoire bleue du cube
tracé en haut a droite (données d’apprentissage).

donnée x;. Pour chaque nouvelle donnée (x;,y;) :
S, =VdX,_,4 [VCD,']T + 6112113
K, =XV 's;!
M=+ Ki(yi— Voip ")
Y=Y~ KSK; .

(3.23)

Cette version itérative permet de travailler avec des matrices de petite taille (3 x m et m x m).

3.2 Impact des erreurs de localisation dans I’estimation du champ

Nous avons vu dans la section précédente le modele de 1’état de I’art le plus précis et le plus
utilisé jusqu’a maintenant pour la modélisation du champ magnétique. Cependant, ce modele reste
incomplet puisqu’il suppose que les positions X; soient parfaitement connues et ne prend en compte
que le bruit du capteur. Or la position du systeme est estimée par un algorithme de localisation,
qui retourne aussi la variance associée a son estimation de la pose. Comme les positions associées
aux données magnétiques ne peuvent étre parfaites en pratique, leur incertitude doit étre prise en
compte dans le modele.
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Dans I’article utilisant la modélisation sans bruit sur les positions [KS18], le bruit du capteur
dans le modele, o,,, est artificiellement gonflé par rapport au bruit du capteur réel, pour prendre
en compte les erreurs de localisation. Au cours de nos expériences, nous avons aussi pu constater
que I'utilisation du bruit réel du capteur engendrait des cartes magnétiques peu réalistes. En effet,
lorsque deux mesures magnétiques sont acquises proches I’'une de 1’autre, un positionnement re-
latif peu précis engendre une surestimation du gradient de la carte a cet endroit comme I’illustre
la Figure 3.5. L’expérience réalisée consiste a parcourir plusieurs fois le méme endroit dans des
directions différentes. Pour o, = 0.28uT, des valeurs de plus de 100uT, tres localisées, sont pré-
dites par le modele : de telles amplitudes sont aberrantes, alors qu’avec o;, = v/2uT, les variations
du champ sont plus faibles et restent dans une plage de valeurs plus en accord avec la réalité (partie
droite de la Figure 3.5).

4 60
2 50
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> 40
-2
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20
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FIGURE 3.5: Comparaison de deux profils magnétiques a z = 0.3 m, pour deux valeurs différentes
de 6,,. A gauche, 6, = 0.28uT. A droite, 0, = v/2uT. Les trajectoires rouges correspondent aux
séquences d’acquisition des mesures pour créer la carte.

Pour le modele de mesure du magnétometre, Gypise 7 Oj, NOUS CONSEIVONS tOUjOUTS Gppise =
0.28uT comme la vraie valeur associée au bruit blanc gaussien du capteur, égale pour les trois
différentes dimensions du capteur : la valeur réelle magnétique se trouve, avec m la valeur réelle,
entre m — 30,,pi5e13 €t M+ 30,0513 8 99.7 %, pour chaque dimension. En diminuant la confiance
du modele dans le capteur, ¢’est a dire en augmentant artificiellement 6, 2 v/2u T, non seulement
I’intervalle de confiance s’élargit, mais le modele lui-méme est modifié : les oscillations locales
sont presque effacées, la courbe du modele est plus proche de celle des valeurs réelles.

Cependant, méme si I’augmentation du bruit du capteur permet de limiter les erreurs de modé-
lisation, I’estimation de o, s’obtient uniquement de manieére empirique et suppose que I’erreur de
localisation est semblable sur toute la trajectoire. De plus, la valeur de I’incertitude de la position
varie au cours du temps, elle n’est pas fixe : certaines valeurs devraient avoir plus d’importance
dans le modele car elles ont une incertitude associée moins grande. C’est pourquoi le travail réa-
lisé dans les prochaines sections a pour objectif de faire apparaitre 1’erreur de localisation dans les
équations. Cela permet de réaliser une cartographie avec des valeurs de variance et des prédictions
plus correctes d’un point de vue mathématique mais aussi expérimental.
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3.3 Processus Gaussiens avec entrées et sorties simultanément brui-
tées

Nous avons vu dans la section précédente que la modélisation par processus gaussiens clas-
siques présente des défauts : I’augmentation artificielle du bruit capteur permet de lisser les pré-
dictions et d’éviter I’apparition de gradients magnétiques aberrants, mais ne permet pas de prendre
plus ou moins en compte une donnée magnétique en fonction de la précision de la position qui lui
est associée. Dans cette section, nous nous intéressons donc a un nouveau type de processus gaus-
sien, prenant en compte les bruits sur les sorties mais aussi les entrées. Dans la Section 3.3.1, les
solutions déja existantes sont présentées. Les nouvelles variables et notations sont introduites en
Section 3.3.2. Puis notre raisonnement et les calculs de notre nouvelle approche sont développés
en Section 3.3.3.

3.3.1 Méthodes de I’état de I’art

Plusieurs appoches ont déja été développées pour prendre en compte 'incertitude des don-
nées d’entrée pour un processus Gaussien (GP). Certaines sont basées sur une hypothese de non-
homogénéité du bruit sur les sorties : elles estiment le bruit du capteur en fonction des données
collectées. Celui-ci est supposé non-constant et est considéré comme une variable supplémentaire
a optimiser par le modele [GWB11, KPPB07]. Ces méthodes hétéroscédastiques peuvent étre uti-
lisées pour décrire des séquences de données sujettes a un bruit sur les données d’entrée. Toutefois
des effets de sur-apprentissage sont difficiles a éviter et il n’est pas possible d’introduire directe-
ment la vraie valeur de la covariance sur les données d’entrée.

Plusieurs méthodes ont été proposées pour modifier le modele GP dans 1’objectif d’inclure le
bruit sur les données d’entrée. Elles ont démontré expérimentalement que les estimations gagnent
en précision quand ce bruit est pris en compte, en plus du bruit sur les sorties [CC03, MR11].
Dans [CCO03, CP15, DBCd09], un bruit blanc Gaussien est ajouté aux entrées et les covariances
sont modifiées en respectant ces changements. L’espérance avec incertitude sur les entrées Z,,,(+)
est modélisée comme 1’intégrale de I’espérance du processus Gaussien sans incertitude Z(-) pour
toutes les valeurs d’entrée possibles, pondérées par la densité de probabilité des données d’entrée.
Le mé&me raisonnement est appliqué au calcul des covariances. L’ inconvénient principal de cette
méthode est que la plupart du temps, ces intégrales ne peuvent étre résolues analytiquement. Pour
obtenir des valeurs numériques, une estimation par la méthode de Monte-Carlo est proposée. Cette
méthode devient précise si un grand nombre de tirages de Monte Carlo sont exécutés, ce qui
demande des ressources de calcul importantes. D’autres approches utilisent la décomposition de
Taylor [MR11, BSvV16] : les estimations sont bien meilleures qu’avec un GP classique pour un
temps de calcul réduit.

Cependant, les matrices obtenues avec ces modeles ont des tailles de plus en plus grandes au
fur et 2 mesure que le nombre de données croit. Les calculs numériques deviennent intractables :
dans [SS20], une approximation d’un processus Gaussien avec un nombre fixe de fonctions est
proposé. L’ algorithme proposé dans [BSvV16], SONIG (Sparse Online Noisy Input GP), résout
ce probleme a I’aide d’un processus Gaussien discret : le principe est de calculer et de stocker la
moyenne et la covariance au niveau de certains points, appelés nceuds. Ces nceuds sont générale-
ment répartis de fagon uniforme sur tout I’espace étudié. La fonction étudiée peut étre prédite en
tout point a partir des valeurs en ces nceuds ([BvSV15]). 11 s’agit d’une approximation par rapport
a un processus Gaussien classique : ses prédictions sont un peu moins précises mais le temps de
calcul est largement diminué. Cependant, le ratio de I’erreur moyenne sur la covariance est sou-
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vent trop élevé, comme les auteurs le montrent dans leurs expériences : ce ratio est bien meilleur
qu’avec les autres méthodes, mais il est tout de méme égal a 2.7 dans I’expérience présentée.
Le modele a un intervalle de confiance trop faible par rapport a la réalité. De plus, pour certains
jeux de données, I’algorithme diverge et ses résultats deviennent inutilisables alors que les autres
méthodes d’estimation parviennent a approximer la fonction, bien que souvent avec des erreurs
plus importantes qu’en moyenne. D’autres types d’approximation existent et ont une complexité
similaire, comme les processus Gaussiens a rang réduit ([SS20]), que nous utilisons déja pour la
création de la carte magnétique. Cependant, a notre connaissance, cette méthode n’a pour 1’ins-
tant pas encore été adaptée pour inclure I’incertitude sur les données d’entrée. Nous avons donc
décidé de développer les équations du processus Gaussien a rang réduit avec entrées bruitées et
de comparer le nouvel algorithme avec les approches existantes. Comme mentionné dans la partie
expérimentale, notre modele permet d’obtenir de meilleures estimations que [BSvV16] dans cer-
tains cas d’usage, en particulier quand la covariance est élevée (voir la Section 3.4). De plus, notre
méthode est beaucoup plus simple a implémenter que [BSvV16].

Ici, nous présentons le raisonnement permettant d’abord d’obtenir 1’expression exacte des es-
pérances et covariances approximées au second ordre. Puis une méthode de GP a rang réduit est
détaillée, précise, robuste et utilisable quel que soit le nombre de données.

3.3.2 Introduction du probleme

Jusqu’a la fin de ce chapitre, nous nous intéressons a un processus gaussien dont les données
d’entrée et de sortie sont bruitées. L’ objectif est d’obtenir un modele plus juste mathématiquement,
permettant d’éviter d’avoir a gonfler le bruit du capteur artificiellement. Les équations sont d’abord
développées dans le cas général puis appliquées au cas particulier du champ magnétique a la
toute fin de la Section 3.5. Dans un premier temps, les différentes notations sont introduites et le
probléeme est expliqué en termes probabilistes.

On cherche a évaluer un champ B(x) en tout point x de I’espace. Il est supposé ne pas varier
en fonction du temps. En un point donné, le champ est décrit par un vecteur dans un repere donné.

Nous souhaitons modéliser I’ aspect aléatoire de B afin de I’estimer le plus précisément possible
au travers de mesures. On considére B comme un champ aléatoire (dépendant de x € R¥) a valeurs
vectorielles (B(x) € R¢). Plus précisément, nous utilisons la théorie des processus gaussiens, et
décrivons B comme un processus gaussien, ce qui signifie qu’il est entierement défini par son
espérance E [B(x)] et sa covariance :

k(x,x') = Cov (B(x),B(x')) —E [(B(x) “E [B(x)])) (B(x') ~E[B(X)] )] . (3.24)

On choisit initialement E [B(x)] = 0 puisque nous n’avons aucun a priori sur 1’orientation du
champ; on verra plus loin comment choisir une bonne fonction de covariance.

La question devient : quelle information apportent les mesures ?

On modélise une mesure de la maniere suivante. La mesure a lieu en un point de I’espace
x € RY, pour lequel on lit une valeur b € R¢. Par la suite nous ferons des séries de mesures, que
nous indicerons par i, i étant le numéro de la mesure, et nous aurons donc une série de lieux
de mesures x; auxquels sont associées des valeurs b; de champ mesuré selon les ¢ directions de
I’espace.

Idéalement, on voudrait écrire b = B(x), ce qui serait le cas d’un capteur parfait. Cependant, on
constate que le capteur posséde un bruit de mesure € € R, qu’on modélise comme une gaussienne
isotrope de variance Gg, i.e. € est de moyenne nulle et de matrice de covariance diagonale dont
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tous les termes valent o'b2 ; ce qui est équivalent a dire que chacune des ¢ composantes de € suit la
loi .47(0, G}f). Ainsi modélisée, la variable aléatoire associée a la mesure s’écrit :

b=B(x)+e¢ (3.25)

On note b une réalisation de la variable aléatoire b (soit une mesure du champ B 2 une certaine
position).

Ce cas de mesure correspond a une localisation parfaite. En réalité, il est nécessaire d’inclure
une incertitude sur la position x, qui fait aussi 1’objet d’'une mesure. Pour modéliser I’imperfection
de cette mesure, on introduit I’erreur de localisation & € R?, qui est un vecteur aléatoire de taille
d. Contrairement a I’erreur sur le champ €, ’erreur de localisation peut varier au cours du temps
et le modele de variation différe en fonction de la méthode d’acquisition : on utilisera un vecteur
gaussien, &, de moyenne nulle et de variance X, dépendant du temps. La véritable position X de la
mesure s’ écrit :

x=x+¢ (3.26)

En tenant compte de cette erreur, la variable aléatoire associée a la mesure magnétique peut
étre modélisée ainsi :
Big=B(X)+e=B(x+&)+e¢ (3.27)

En notant Bjg = B(x+ &) + € la variable aléatoire pré-mesure (LE = Localization Error), la
question qui se pose désormais est : quelle information la mesure apporte-t-elle ? Ceci devient,
en termes probabilistes, comment le champ B est-il modifié lorsqu’on le conditionne a la variable
Brr = b? Comment ceci se généralise-t-il a une série de mesures, donc un conditionnement a de
multiples Brg (o) = by aux environs des points x* ?

Cette fois-ci, cette loi n’est pas un processus gaussien 2 cause du terme B(x+&). Cepen-
dant, pour pouvoir I’étudier, on décide de 1’approximer par une loi gaussienne : cela nécessite de
connaitre la moyenne et la covariance de By g.

B(x) est une variable aléatoire gaussienne : on note sa moyenne [E[B(X)] et sa covariance
K (x,x). Pour deux points distincts x et x/,

]~ (] oo wa)]) (3.29)

3.3.3 Etude de la loi de probabilité d’une fonction avec entrées et sorties simulta-
nément bruitées

Cette Section a pour objectif d’étudier les équations du conditionnement de B & une réalisation
de la variable aléatoire By g, en adoptant une approche similaire au conditionnement d’un processus
gaussien classique. Nous pouvons ainsi voir les différences induites dans le modele par I’ apparition
du bruit & sur les entrées.

Les équations de conditionnement d’un processus gaussien s’ obtiennent & partir de la loi jointe
de B et By, avec b une réalisation de By [RW06]. On souhaite prédire le champ magnétique en
deux points quelconques, x et x'. On choisit deux points distincts pour obtenir une expression
générale de la covariance et pas uniquement de la variance en un point.

BX) |~ y (3.29)
( ()X Hp(x) K] K

BLE (X ) IJ“BLE(X‘I)
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Hp(x) est]’espérance du champ au point x. K, K> et K3 sont différentes matrices de covariance,
dont I’expression explicite est développée dans 1’encadré ci-dessous. K est de taille 2¢ x 2¢, K>
de taille 2¢ x ¢ et K3 de taille ¢ X ¢. A partir de la loi jointe, il est possible d’obtenir directement
I’espérance et la covariance aux points étudiés :

- HB(X)] |b] - [HB(X)} + KoKy (b — i, (x) (3-30)
Hp(x')

Cov ( [B(X)] , [B(X)] yb) — Cov ( [g(x)] : [B(Xq ) — KoKy K] (3.31)

Processus Gaussien avec incertitude sur les données d’entrée et
de sortie

Processus Gaussien classique : covariances initiales et bruit sur les sorties

Notre méthode : ajout du bruit sur les entrées

Mémes équations, mais des termes supplémentaires dans les matrices de covariance utili-
sées pour les calculs.

Variance du modele :

Covariance modele / mesures :

K>

12

Variance des mesures :

K3 ~ [x(x%x“) +Zp+ <2'“,H1(K>(x°‘,x“>> + Var (VB(x“)é"‘)}

. . . o . .
Y, est la matrice de covariance du bruit du capteur et ¥’ la matrice de covariance sur la
position au temps #.

d d
(P,Q) = Z ZPj,kQI:dJ,k
=1k=1
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H,(x)(x,x’) correspond a la dérivée seconde de k selon la premiére composante de X unique-
ment, et H>(k)(x,x’) selon la deuxieéme composante :

9%k (x,x')
AN 9
Hl(K)(X7X> - aX&X
9%k (x,x')
N )
HZ(K)(X7X) - ax/ax/

Dans les pages suivantes, on démontre le résultat présent dans 1’encadré.

3.3.3.1 Développement de la formule de Taylor

On commence d’abord par étudier B(x + &), a x fixé. On étudie les différences par rapport a
un processus gaussien classique, ou seules les sorties sont bruitées.

Il est possible soit de 1’étudier directement en calculant sa densité de probabilité soit en 1’ap-
proximant. La densité de probabilité dépend directement du type de modele de covariance choisi
et elle est souvent difficile a résoudre analytiquement. Or on souhaite se placer dans le cas le plus
général possible. Les méthodes actuelles de calcul direct, quand une solution analytique n’existe
pas, sont basées sur des méthodes de Monte-Carlo [CP15, CC03] mais nécessitent un temps d’exé-
cution long. Pour simplifier I’expression de B(x+ &) et pouvoir la calculer approximativement, on
décide d’approximer B(x + &) par sa formule de Taylor.

Pour obtenir I’expression explicite de la moyenne et de la covariance de B, on commence
d’abord par développer son expression au voisinage du point x a 1’aide de la formule de Taylor,
mentionnée précédemment :

B(x+&) =B(x)+ V(B(x))s + %h(B(X)vg) +O([ € 1) (3.32)

avec (sachant que x est un vecteur de taille d, les indices i varient de 1 a d pour chaque
composante du vecteur qu’ils représentent) :

M=~
M=

(r(B(x),8)) =

Loj=l1k

Eik (8,~8kBl-(x)) (3.33)

1

<
Il

L’expression vectorielle complete de h(B(x), &) s’écrit :

d d 2B(x
MB,8) = L X &% gxfa(xi (3.34)

h(B(x), &) est un vecteur de taille c. Pour simplifier I’écriture, on note B(x) = B. Ici et dans la
suite du calcul, x est une valeur fixée; il n’est donc pas nécessaire d’indiquer la dépendance en x.

3.3.3.2 Espérance de B(x+ &)

B et £ sont deux variables indépendantes donc 1’espérance de leur produit est le produit de
leurs espérances, et de méme pour la dérivée et la hessienne de B, avec 1. un vecteur composé de
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1 et de taille ¢ :
E[B(x+&)] =E | B+ VBE + h(B(), &)+ 0(1 € P 1)
~E[B] +E[VBE[E] + S E[h(B(X),&)] (339)

~E[B] + 3 E[(B(),8)]

car £ est un vecteur aléatoire (de taille d) associé a un bruit blanc. Il est donc de moyenne
nulle.
Maintenant, en calculant I’espérance et en utilisant son expression développée donnée en 3.34 :

2
o°B } (3.36)

d d
E[h(B(x),£)] = Z”;E [‘5/5"(%98“

2
Comme, pour tous j,k, &;&; et gxfa(:z sont indépendants :

9’B
. ]E [angxk:|

J’B
anan

=
=
=
X
o
Il
.M&
1=~
=
gw
e
>

~

Il
—
-

I

(3.37)

I
™=
M=~

~

Il
—_
x~

Il
—_

Cov(&;, &) E [

N =
IR
M=

~

Il
_
-

Il
_

E[B(x+ &) =E[B]+ o°B ]

Cov(&;, &) E [8&,8&

2
Cov(&;, &) 218l

8xj8xk

™=
M&

~

Il
—_
~

Il
—_

= Upx) +

(3.38)

Il
=
=
X
+
N = N =

/\
™
=
=

\/

Ici, ( X,H(B) ) est de taille ¢ car H(B) est un tenseur de taille ¢ x d x d (il s’agit du hessien

de B). (-,-) peut aussi &tre considéré comme la trace du produit de deux matrices, généralisé aux
tenseurs. X est la matrice de covariance de I’incertitude de la position : elle varie en fonction du
temps car la précision de la localisation n’est pas constante. Ici, ¥ correspond a I’incertitude de
localisation au moment ot la mesure a été réalisée par le capteur.

3.3.3.3 Covariance de B(x+ &)

Pour la covariance :

Cov (B(x+&),B(x +£)) = Cov (B(x) + VB(x)& + %h(B(x), £)),

B(X) +VB(X)& + Sh(B(X) &)
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Nous développons I’expression obtenue, en ne conservant que les termes d’ordre inférieur ou
égal a 2, notre développement limité de B étant restreint a 1’ordre 2 :

Cov (B(x-+&),B(X'+£)) = Cov(B(x), B(x)

+Cov(VB(x)&,B(x)) + Cov(B(x), VB(X)&')

+ %COVWB(x), £),B(x)) (3.39)
+ %COV(B(X),h(B(X/)7 3)
+Cov (VBX)E, VB()E)

Nous développons chaque terme séparément car ils sont nombreux. On commence par la pre-
miere covariance :

Cov (VB()E,B(X) ) =E[(VBx)E)BK)T| ~E[(VBX)E)IE [B(X) "]
—E [VB(X)&B(X’)T} —E[VB(X)]E[£]E [B(X)] (3.40)

car & et VB(x) sont indépendantes.

Cov (VB(X)g,B(x')) —E [VB(X)gB(x’)T} _E[VB(x)|E[¢]E [B(X)]
= 0pxc (3.41)

car E[§] = 0y. Pour E [VB(x)EB(x') '], la démonstration peut étre faite terme 2 terme.

Le méme raisonnement s’applique de facon symétrique a Cov (VB(X),B(X’ )& ) La nouvelle

expresion de la covariance devient :

Cov (B(x—i— £),B(x + 5’)) ~ Cov(B(x), B(x)) + Cov(VB(x)&, VB(X) &)
43 Cov(h(B(x),£), B(x)) + 5 Cov(B(x), (B(X),£')

Nous calculons maintenant les termes non nuls :

— jééCov <§j§k g:ga(z;){, ’))
d d 82 X / 82 X ,
el oo

& est un bruit blanc Gaussien, indépendant des valeurs de B(x) :
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, d d 82 ) 82 X ,
cov (150.8)8)) = 1. Y Ele s | S50 ”| -leae | S0 e )]
-3 ste (2 G| =[S 0 ])

Comme & est de plus de moyenne nulle, E [£;&] = Cov(&;, &), nous pouvons écrire :

Cov (h(B(x).&).B(x)) = iézj,chv (gif;:i, )
d d 82 )
_ Jg Yooy [Cov (B(x).B(x))]
_ d d . aZK(X X/)
- jg’ll;lZL 75 (3.42)
Cov (h(B(x),g),B(x’)) - <Z,H1(K)(X,x’)> (3.43)

Nous obtenons le méme résultat pour Cov (B(X), h(B(x'),&’ )) , a’exception que, cette fois-ci,

c’est la matrice de covariance de &’ : on note celle-ci ¥, et on calcule la Hessienne par rapport au
deuxieme argument : H, (k) (x,x’) :

Cov (B(X,h(B(X’),é’))) = <Z’,H2(K)(x,x’)>. (3.44)

Pour résumer, a ce stade des calculs, nous avons calculé tous les termes, a I’exception de

Cov (VB(X)& ,VB(x')&’ ) . L’expression actuelle de la covariance, avec les simplifications, est :

Cov (B(x+ £),B(x + g')) ~ Cov (B(x),B(x’)) + ;<Z,H1 (k) (x,x’)>

+ ;<Z/,H2(K)<X,X/)>

+Cov (VB(x)g,VB(x’)g’) (3.45)
~ ie(x,x) + % <<Z,H1 (K)(x,x’)> + <z’,H2(K)(x,x’)>>

+Cov (VB(x)g,VB(x’)g’) (3.46)

Nous calculons le dernier terme de la covariance :
Cov (vs(x)g ,vs(x')gf) —E [VB(x)g (VB(x')g’)T} —E[VB(X)EE [VB(X)E]"

) [VB(X)ég’TVB(x’)T} ~E[VBX)|E[E]E[¢] E[VB(X)]

—E {VB(X)&&’TVB(X’)T} (3.47)

T
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Pour chaque terme, nous obtenons :

M=~
M=

Il
&=

Cov (VB(X)&,VB(X/)§/>

VB;(x)(& ng)k,lVBjJ(X/)]

i.j

bl
Il
—
—
I
_

Il
M=~
M=~

E (68 )| B [VBix(x) VB;(x)]

~
I
—
-
[
_

|
M=~
M=

Cov(&, &) E [VB;x(x)VB;,(x')] (3.48)

~
Il
_
—
I
—_

Nous calculons maintenant le dernier terme d’ordre 2 de la covariance Cov(B(x)&,B(x)E").
Si les deux mesures ont lieu a différents instants, & et &’ étant supposés indépendants, cette co-
variance est supposée nulle. Ce n’est pas toujours le cas (en particulier pour la localisation, ou le
calcul de la position dépend de I’estimation de la position antérieure) mais cela permet de sim-
plifier les calculs. Dans le cas ou & = &’, nous calculons Cov(VB(x)&,VB(x)&) = Var(VB(x)&).
Sachant que E[(VB(x)&)]| =E[VB(x)|E[] =0, :

Il
M=
M=~

(Var(VB(x)¢)) St E[VBix(x) VB (x)]

i.j

o~
Il

—
Il

—_

Il
M=
M=~

Tt ( Cov(VBi4(x), VB, (X)) + E[VBix(X)| E[VBj, (x)] )

~
Il
_
-
Il
_

2k i(x,x
Xk (W +E[VBi«(x)|E[VB;,(x)] )

Il
M=
™M=~

~
l
_
-
I
—

d 21 (%, X
WIVar( R )+ Y Y 5 N g ag)
k="

k=11=1

I
i
S
o)

Les exposants indiquent par rapport a laquelle des deux variables (la premiére ou la deuxiéme)
la dérivée est effectuée.

(Var(VB(x)g)) = E[VB(x)] Var(&) E[VB(x)] " + f‘, yr Ix(xx) (3.50)
k=11=1 o X, 0x] '

3.3.3.4 Calcul des prédictions du modele a partir des données

Grice a la partie précédente, nous déduisons I’espérance et la covariance de Brg, qui vaut
B(x+&)+¢. € correspond au bruit du capteur et suit la loi .4 (0.x1,021.). De plus, comme les
incertitudes de localisation dépendent du temps, nous indexons les matrices X par le temps ou la
mesure a été effectuée : par la suite, r* et V.
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E (B (o) :E[B<x“>1+2<zf“,H<B><x“>> (3:51)

Cov (B (@), Bur(¥)) ~ Cov (B(x >B<xV>) SCRCIGINETY

+3 <2’” Ha(k V>>
+ 8¢.v(Zp + Var(VB(x*)E%)) (3.52)

avec Jy,y la notation de Kronecker.

Si deux mesures n’ont pas été effectuées au méme instant, nous faisons de nouveau I’hypothese
que les bruits de mesure £ sont indépendants : si et seulement si & = Vv, la variance liée au bruit
de mesure apparait dans la covariance liée a By g.

Nous calculons la covariance entre B(x) et B.g (), pour pouvoir ensuite écrire leur loi jointe :
1
Cov (B(x),BLE(a)) ~ Cov (B(x), B(x") + VB(x*)& + Sh(B(x"), g))
~ Cov (B(X),B(XO‘)) + Cov <B(x),VB(X°‘)§)
1 a
+5 Cov (B(x).h(B(x*).€))
1/ e
~ k(x,x%) + 2<Z’ ,Hy(K) (x,xo‘)> (3.53)

/N

Cov (B(X), VB(XO‘)?;) = 0. car & est indépendant de B(x%) et de B(x).
En utilisant les équations de conditionnement d’un processus gaussien [RW06], nous écrivons
la loi jointe de B et B g, avec b une réalisation de By :

B(X) .uB(x)

Ky K
BX) | ~ A || oy |+ ]t o (3.54)

a K, Ki

BLE (X ) nu'BLE (Xa)
K reste identique : il s’agit de la méme matrice de covariance :
_ | kxx) k(xx)

K, = |:K(X,X/)T K‘(X’,X’) (3.55)

. . a .. . . . .
Les expressions de K; et K3 deviennent, avec X'~ I’incertitude de localisation de la mesure qui
a été réalisée au temps 7%, au niveau du point x*

)+ 4 (27 Hal0)0x) )

Kzz
K(x',x%)+1 Z’a,Hz(K)(X’,x“)>

(3.56)

K3 ~ [K(x“,xa) + <zf‘”,H1 (K‘)(XO‘,X“)> + 021, + Var (VB(x“)ga)} (3.57)



64

L’expression développée du calcul de H, (k) (x,x%) s’appuie sur I’expression trouvée en 3.42 :

;<<Z,H](K)(X,x’)> <z’ Hy () (x, x’)>>

82

d d d d 2 !
) , 0 K‘(X,X)
(gZ T axjaxk L LT 9x.0x, )

(3.58)

avec Y/ la covariance de 1’erreur de localisation au point X" (et dépendant de I’instant ou la
mesure a été réalisée). Si x = X', comme la covariance est symmétrique, H; (k) (x,x) = Hy (k) (x, X).
La différence par rapport aux formules sans erreurs de localisation consiste en 1’apparition de
matrices hessiennes. La variance obtenue est aussi différente de celle obtenue dans [BSvV16] : la

matrice symétrique de é<2’ “ H (K)(X“,X“)> apparait dans 1’expression de la variance, contrai-
rement a ce qui est obtenu dans [BSvV16]. Ce terme supplémentaire garantit la symétrie de la

variance pour les cas oll x n’est pas mono-dimensionnel.

. . . B .
K est de taille 2¢ x 2¢, K> de taille 2¢ X ¢ et K3 de taille ¢ X c. [B ((::,))] est de taille 2¢ x 1.
Le systeme a résoudre est le méme que pour un processus Gaussien classique [RW06], mais
les expressions des matrices K; et K3 sont différentes (nous les avons calculées plus haut) :

- HB(X)] |b] - [HB(X)} + KoKy (b — g (x) (3-59)
Hp(x)

o () B oo (B )| e

E Hg((;,))] b} est de taille 1 x 2d. Le sous-vecteur de ces troix premieres composantes cor-
respond a I’espérance de B(x) conditionné a la valeur b (et pour B(x'), il s’agit des d dernieres).
COV< B(X,) , B(X,) |b) est de taille 2¢ x 2c¢ : elle est composée de quatre sous-blocs de
B(x')]" |B(X)
taille ¢ x ¢ :

B(X)}’[B X)]b)z var (B(x)Ib)  Cov (B(x),B(x)b) .

Cov (B(x),B(x’) |b) Var (B(x') \b)

I1 suffit d’extraire un des sous-blocs non-diagonaux pour obtenir la covariance entre B(x) et

B(x') : Cov (B(x),B(x')yb).
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3.3.4 Adaptation a un Processus Gaussien a rang réduit

Le probleme est le méme dans cette sous-partie que dans la précédente, mais cette fois nous
I’adaptons a un processus gaussien a rang réduit, pour que la taille des matrices de covariance
soit suffisamment faible pour permettre de résoudre le systeme, méme en présence d’un tres grand
nombre de données. Cette fois-ci, plusieurs mesures peuvent étre incorporées simultanément dans
le modele.

Nous voulons calculer I’espérance et la covariance du champ B au point x*, sachant que sa
covariance est de la forme suivante, a rang réduit, comme dans 1I’Equation 3.13 :

K(x*,X) = ¢ (x*)Ad(x) . (3.62)

Le résultat final est indiqué dans I’encadré et démontré dans les pages qui suivent.

Processus Gaussien a rang réduit avec incertitude sur les

données d’entrée et de sortie

Processus Gaussien a rang réduit : covariances initiales et bruit sur les sorties

Notre méthode : ajout du bruit sur les entrées

Equations similaires, mais ajout de matrices supplémentaires liées aux fonctions propres :
O et Dyy,.

La sortie est de dimension 1 (¢ = 1) car la formulation a rang réduit telle qu’utilisée
ici n’estime les parametres que d’un unique processus gaussien.

B(x*!,...,x*P) ~ A (up,,Var(B,)) et B(x',....x") ~ A" (up, Var(B)).

b',...b" sont des réalisations de B aux points x!, ..., x".

1
E[B(x*,....x")[b',..b"] = 5, +®,A (cpT . 2@T>

1 -1
3 (<I>/\@)T + (@A@T)T) = Dvar> (b—ug,,)

* <cI>A<1>T + Dy, n+
avec Up,, = g+ §<Zt,H(B)>.
1
Var(B(x'*, ..., x"*)|b!, ...b") = Var(B,) — ®,A <q>T + 2@T>

-1
(chcpT +Ds, 0> (c1>A®T +OAD ") + DVar)

1 T
* (cpT + 2®T> AT®]

avec
Cl d 82 T
X 0
O=|..| et Cxl_zz N

an J=1k=
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Dy, est la matrice diagonale par blocs dont chaque bloc vaut Var (VB(xi)éi) , avec i allant de
1 a n. Elle est de taille n x n (voir I’Equation 3.49 pour son expression développée pour les calculs
numériques).
Var (VB(X])&]) 0 01><(n72)
Dy = 0 Var (VB(x2)&2)  01x(n—2) | - (3.63)

Dy, , est composée de n x n valeurs. Seuls les éléments diagonaux sont non-nuls et égaux a X,
(X est un scalaire car B est supposé mono-dimensionnel) :

Y, 0 .. 0
Dy, = 0 % .. 0 G
0 0 .. %,

Démonstration

Nous cherchons a obtenir 1’espérance et la covariance en tout point, nous posons x* et x° deux
points quelconques ou des mesures sont effectuées.

Le conditionnement s’effectue sur une valeur mesurée au point X%, avec & 1’index de la me-
sure. La mesure de x* n’est pas parfaite et par conséquent il faut introduire une incertitude sur x%.
11 nous faut donc d’abord calculer K, et K3.

Pour plus de simplicité, nous nous placons d’abord dans le cas ol une unique nouvelle mesure
est ajoutée au modele. x* =x, 2'“ = I, ¢ = ¢(x) = ¢(x%), ¢, = ¢(x*) et ¢, = ¢(x,). Nous

calculons <Z,H2(K)(x*,x)> :

<Z,H2(K)(x*,x)> - <2,H2(K)(x*,x)T> (3.65)

= i iz}.’kw (3.66)
j=1k=1 IX0xy
¢, A ne dépend pas de la variable x donc :
<Z,H2(K)(x*,x)> = i iZj’kq)*Aﬂ (3.67)
=& IXj0X;
Comme X ; est un scalaire :
<E,H2(K) (X*,X)> = A Zd: i Ejykazi (3.68)
J=1k=1 anan
= 0. A (3.69)

Nous pouvons donc maintenant expliciter K, et K3, sachant que A est symétrique par construc-
tion :

K= [¢QA¢T 1+ 1g,AL
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K3~ [9AQT + L(OAL + (9AL) ") + Xy + Var (VB(x*)E%)] 3.71)

avec X, la matrice correspondant a la variance du bruit du capteur, de taille ¢ x c.
L’espérance, conditionnée a la donnée x*, est égale a :

E [B(x*)|b] = pp(x) + K2K3 ' (b — i, (xe))
= Up(x-) + P« <A¢T + ;AZ_f)
~1
<¢A¢ + - (¢AC+(¢A§) )+Z,,+Var(VB(x0‘)§“)>

* (b — Up,, (xo)) (3.72)

Dans le cas de plusieurs valeurs, nous notons :

vec(by,...by) =b

vec(nu’BLE (Xl) RS au“BLE (X“)) = .U“BLE .
Pour K3 :
1
3 <<Z”,H1 (K)(xp,xq)> + <Zq,H2(K)(xp,xq)>>
d 02 T d 02 T (3.73)
SR DI IRAULUINS 3) R
2 =E J 8xj8xk =& Js 8xj8xk
O est la matrice qui généralise le calcul a tous les points x', ...x"
Cxl
3.74)
CX“
avec chaque sous matrice & de taille d x (d +m).
o(x')
Pour un conditionnement avec plusieurs données, x', ... X", en définissant ® = | ... | (etde
¢(x")

méme pour ¢, ), nous pouvons généraliser le calcul :
E [B(x"*,...,x"*)|b',..b"| = g, + K:K3 '(b— ugp,,)
= up, + (CID*Ad)T + ;dD*A@T)
1 -1
* <c1>AcI>T + 5(<1>A®T +OAD") + Dy, n —|—DVar) (b—up,,)
E [B(x"*,...,x"*)|b!,..b"] = up, +P. (Aqﬂ - ;A®T>

1 -1
* <c1>AcI>T + 5(cI:A@T +OAD") + Dy, on +DVar> (b—up,,)

(3.75)
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avec :
MB,; = HB+ ;<Zt,H(B)>. (3.76)
La variance est calculée a partir de la formule générale 3.60 :
Var(B(x'*,...,x"*)|b',...b") = Var(B,) — K2K; 'K, (3.77)

En remplagant les expressions du systeme par leur écriture a rang réduit :

1
Var(B(x'*,...,x"*)|b!,...b") = Var(B,) — (@Aqﬂ + 2<I>*A®T>
1 —1
* <oI>AcI>T + 5(ch@T +OAD") + Dy, cn —|—DVar> .

| T
* (@Aqﬂ + 2<I>*A®T>
(3.78)
La formule finale est :

1
Var(B(x'*,...,x"*)|b!,...b") = Var(B,) — ®,A (CIDT + 2®T)
1 -1
* (cp/\cpT +5 (PAO" +OADP") + Dy, o + DVar>

-
% <c1>T + ;®T> A
(3.79)
O est de taille ¢ x (d +m), avec m le nombre de fonctions propres ¢;. Ses d premiéres colonnes
sont nulles car il s’agit de la dérivation a I’ordre 3 de ses coordonnées. Les matrices ® et Dy, sont
composées respectivement des dérivées secondes et premicres des fonctions ¢; : leurs expressions
sont calculées explicitement dans I’ Annexe A.
Il est possible de généraliser pour une sortie a plusieurs dimensions si les différentes compo-
santes de B sont indépendantes (d’une maniere similaire a celle mentionnée dans [BSvV16], en
étudiant chaque composante du champ séparément).

3.3.5 Adaptation pour un Processus Gaussien itératif a rang réduit : RRONIG
(Reduced-Rank Online Noisy Input GP)

Les formules précédentes permettent d’obtenir I’espérance et la covariance avec toutes les
données simultanément. L’ objectif de cette Section est d’adapter les équations a une mise a jour
itérative du modele (comme dans la Section 3.1.5 mais adapté a notre modele, prenant en compte
I’incertitude des entrées). Nous nommons le modele obtenu RRONIG (Reduced-Rank Online
Noisy Input GP) car, comme SONIG, il s’agit d’une régression par processus Gaussiens prenant
en compte le bruit sur les données d’entrées, mais cette fois-ci en utilisant I’approximation par
rang réduit.

L’espérance et la variance s’écrivent sous la forme suivante, avec / le numéro de la derniere
itération ayant servi a mettre a jour le modele :

{E[B(x*)] ~®,I;

3.80
V[B(x*)] =~ ®,Y;®] G50
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I'; est un vecteur de taille m avec des valeurs intiales toutes égales a 0 comme le GP initial est
supposé avoir une moyenne nulle. Y; est une matrice carrée de taille n x n. Sa valeur initiale doit
vérifier ®,Y;®, = k(x*,x*) avec k(x*,x*) la covariance initiale choisie (voir la Section 3.1.5 ou
bien [SKWT15]).

Nous écrivons, par souci de simplification, @, = ®(x*), & = ®(x) et b un vecteur contenant
toutes les mesures rangées selon leur indice. Les Equations 3.80 prédisent la valeur de B(x*) et
son incertitude associée sur le domaine €.

Pour la suite, ®, = ®(x!,...,x) avec U le nombre de points de données pour la [-iéme itéra-
tion.

Pour les nouvelles données, nous calculons leur variance associée :

K = [®Y, @] + (P10 +0O,T1 1D/ ) + Dvary + Dy, v/] - (3.81)

Dvy,y correspond a la matrice diagonale par blocs définie de la méme manicre que Dy, dans
la partie précédente, mais pour les données introduites a I’itération /. Apres avoir obtenu &;, ©; et
K, les parametres Y;_; et I';, associés a I’espérance et a la variance, peuvent étre actualisés :

1
J =Y (P + 5@l)ﬁr{;l (3.82)
1
Ty =Ty 4y (b= (@14 50)T0-1 ) (3.83)
Y, =Y, +JKJ;. (3.84)

Processus Gaussien itératif a rang réduit avec incertitude sur les
données d’entrée et de sortie

Processus Gaussien itératif a rang réduit : covariances initiales et bruit sur les sorties
Notre méthode : ajout du bruit sur les entrées

Equations similaires, mais ajout de matrices supplémentaires liées aux fonctions propres :
O et Dyy,.

Initialisation : o = 0,, et Yo = (Sse (A1), .-, Sse(Am))

avec, pour une valeur scalaire quelconque ,

2 2 \¢ _wzl.%E
Sse (@) = o5, (27l5;) 2 exp (T) (3.85)
1
K =@ P + 2 <‘1>1Y1—1®1T + ®1Y/—1‘1>1T> +Dvar; +Ds, v (3.86)
1
J =Y (P + i@,)TK;I (3.87)
1
L=T1+7 <b1 — (@, + §®z)r1—1) (3.88)
Y, =Y,_1+JKJ;. (3.89)

Dans le cas mono-dimensionnel, § <CI>,T1_1 0/ + ®,Y,_ICI>1T) =PY,10,.
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Pour une application au champ magnétique en particulier, nous nous plagons en dimension 3
pour les entrées et les sorties avec B : R> — R3. Ici, les trois composantes du champ correspondent
au gradient d’un processus Gaussien mono-dimensionnel donc nous remplagons ® par V. Trois
premieéres lignes supplémentaires correspondant a xj;, doivent &tre ajoutées, correspondant a Vx

et Yo = (Gl%n’ Gl%n’ G[%WSSE(AI), aSSE(Am))

3.4 Etude du comportement de différents modeles de GP avec en-
trées et sorties bruitées sur des données simulées

Pour pouvoir évaluer les performances de notre modele, que nous avons appelé RRONIG
(Reduced-Rank Online Noisy Input Gaussian Process), nous nous sommes appuyés dans un pre-
mier temps sur des données synthétiques afin de pouvoir réaliser un grand nombre de tirages et
de disposer d’une meilleure compréhension du comportement des différents algorithmes testés.
Les résultats expérimentaux, en lien avec la localisation, sont présentés dans la Section 4.4.2 du
chapitre suivant.

Les expériences réalisées découlent de celles déja utilisées dans [BSvV16] pour comparer
différents algorithmes de régression par processus Gaussiens, avec ou sans erreur de localisation.
Les fonctions simulées sont obtenues a partir des résultats d’un processus Gaussien. Ce processus
Gaussien utilise une covariance de la forme exponentielle quadratique :

()

—— (3.90)
2
215

Kp(x'xl) = ngexp

avec of = 1 et Iy = 1. Les valeurs des mesures pour ce processus Gaussien sont obtenues de
maniere aléatoire et suivent une loi normale. La fonction ainsi générée possede des valeurs dans
I'intervalle [—5,5].

Puis, pour chaque fonction simulée, un certain nombre de mesures bruitées sont générées, avec
un écart-type spécifique pour les entrées et pour les sorties : 200 points de mesure, tirés de facon
aléatoire, sont utilisé. Ce sont ces points de mesure qui sont utilisés par chacun des modeles pour
approximer la fonction vérité-terrain. Nous étudions ensuite les différences entre les prédictions
de chaque algorithme et la vérité-terrain au niveau de 100 points, répartis équitablement sur tout
le domaine étudié. Ces points sont distincts des points utilisés pour 1’apprentissage.

SONIG (Sparse Online Noisy Input Gaussian Process), [BSvV16]) et RRONIG, notre mé-
thode, sont deux algorithmes congus pour étre exécutés en ligne. Parce que leur fonctionnement
consiste a mettre a jour le modele a chaque nouvelle mesure, ils n’ont pas d’extension permettant
de calculer les hyperparametres du modele a partir de toutes les mesures a la fois. Pour pouvoir
comparer les différents algorithmes avec les mémes conditions d’exécution, nous utilisons les pa-
rametres calculés par NIGP (Noisy Input GP, [MR11]), une autre méthode incluant I’erreur sur
les données d’entrée et qui estime la valeur des hyperparametres, oy, If, 0, (I’écat-type du bruit
sur les entrées) et o, (I’écat-type du bruit sur les sorties). Cependant, pour les expériences avec un
écart-type variable sur les données d’entrée, nous donnons directement au modele la valeur véri-
table de o, car il n’est pas possible pour le modele d’apprendre les hyperparametres pour une seule
mesure, sachant que les autres mesures ont une valeur de o, différente. Les valeurs de 1’écart-type
sur les entrées sont supposées connues. Les autres parametres sont cependant ceux obtenus par
NIGP, mais le o, obtenu, lui, est considéré comme inutile car il donne une information globale
sur I’écart-type des entrées et non pour chacune des entrées individuellement. De facon indicative,
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nous incluons aussi les résultats pour un processus Gaussien classique, sans erreur sur les données
d’entrée, mais qui calcule ses propres hyperparameétres, o, ne faisant pas partie de son modele.

Pour chaque jeu de données, I’algorithme SONIG n’utilise pas les mesures pour lesquels il
prédit une variance négative. Lorsque ce probléme apparait pour 10 mesures, le modele prédit par
SONIG est considéré comme non valide. Lorsque ce type de probléme est survenu, nous indiquons
dans les notes du Tableau 3.1 combien de séquences ont été concernées. Nos résultats, obtenus avec
le méme code que celui de la publication de SONIG, sont légerement différents parce que nous
n’avons pas généré les mémes fonctions aléatoires, méme si elles avaient les mémes parametres
en entrée.

SONIG diverge parfois : les prédictions obtenues sont alors tres différentes de la vérité-terrain.
Avec o, = 0.4 et 6, = 0.1, SONIG est considéré comme invalide dans 18 expériences sur 500 par
le modele et 17 d’entre elles obtiennent des résultats qui sont tres différents des valeurs de la
fonction réelle.Le calcul des dérivées de SONIG est perturbé par le bruit sur les mesures alors
qu’aucune erreur sur les dérivées n’est présente dans le modele, causant quelquefois 1’apparition
de tres forts gradients au niveau des fonctions prédites. C’est sans doute la raison principale du
phénomene de divergence observé. Mais avec RRONIG nous n’avons rencontré cette difficulté
pour aucune des séquences.

SONIG . RRONIG

Input Input

FIGURE 3.6: Exemple illustrant les résultats obtenus par SONIG ([BSvV16]), en haut, et notre
méthode (processus Gaussien a rang réduit avec données d’entrée bruitées), en bas. o, = 0.4 et
o, = 0.1. Les courbes de prédiction sont en noir et les enveloppes grises correspondent a I’inter-
valle a2 95%. En bleu, la fonction a approximer. Les cercles rouges correspondent aux mesures.
Les cercles noirs indiquent les nceuds pour SONIG.

Les résultats des comparaisons sont présentés dans le Tableau 3.1. Quand le bruit sur les me-
sures de position est faible, nous pouvons remarquer que le processus Gaussien classique a des
performances 1égérement meilleures que les algorithmes intégrant I’erreur sur les entrées. Les ré-
sultats coincident avec la théorie : SONIG et RRONIG s’appuient sur des méthodes utilisant des
approximations plutdt que le calcul du processus Gaussien complet et sont donc moins précis, dans
le cas ou le bruit sur les entrées est presque négligeable. Cependant, quand I’erreur sur les entrées
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Ecart-type sur les en- | Ecart-type Erreur Variance| Ratio
trées sur les moyenne | moyenne moyen
sorties (x107%) | (x107?)
o, =0.1 o,=04 NIGP 12.122 10.417 | 1.183
(réestimé par NIGP) SONIG! 12.337 10.993 | 1.135
RRONIG | 12.152 10.684 | 1.158
GP cl.* 12.094 10.514 | 1.160
o, =04 o, =0.1 NIGP 26.723 5.462 5.186
(réestimé par NIGP) SONIG? 3654.2 71.2 2.956
SONIG?® 23.098 9.360 2.306
RRONIG | 21.418 10.601 | 2.052
GP cl.* 29.292 6.966 4.581
0y =04(1—-(n—1)/N) | 0,=0.1 NIGP 6.597 3.095 2.151
SONIG 2.969 2.529 1.148
RRONIG | 3.031 2.548 1.166
GP cl.* 7.299 3.766 1.966
o, =0.4n/N o, =0.1 NIGP 6.819 3.101 2.165
SONIG 3.359 2.687 1.240
RRONIG | 2.984 2.543 1.150
GP cl.* 7.512 3.753 2.017

* . apres estimation des hyperparametres par le GP classique (o, n’est pas utilisé dans ce modele,
les incertitudes sont enticrement incluses dans I’estimation de o).
I+ les fonctions pour lesquelles SONIG est invalide ont été supprimées (il y en a 3 sur 500).
2 : les fonctions pour lesquelles SONIG diverge ont été supprimées. Il y en a 18.
3+ les 17 fonctions pour lesquelles SONIG est invalide selon 1’algorithme ont été supprimées. Le
critere pour les sélectionner est une erreur moyenne supérieure a 0.3. Les 18 fonctions SONIG
invalides ne sont pas incluses non plus dans les calculs des moyennes.

TABLE 3.1: Précision moyenne de notre algorithme et de SONIG ([BSvV16]) pour 500 fonctions
différentes générées. n est I’index de la donnée étudiée et N le nombre total de mesures.

est plus importante, nous observons une tres nette amélioration des prédictions avec SONIG et
RRONIG, en particulier quand la covariance n’est pas la méme pour tous les points. Avec SONIG,
pour les trois dernieres séquences du Tableau, I’erreur a diminué de 45.3% par rapport a un GP
classique (en moyennant uniquement sur les résultats suffisamment proches de la vérité-terrain, ce
qui n’est que partiellement représentatif) ; avec RRONIG elle a baissé 48.6%.

Parfois, SONIG présente des erreurs d’approximation assez fortes sur certaines fonctions,
quand le bruit sur les entrées est fort : pour 0, = 0.4 et o, = 0.1, sur les 500 fonctions que nous
avons générées, SONIG ne trouve parfois pas la solution et présente de fortes covariances (voir
la Figure 3.7 pour un exemple de ce probléme). Nous n’avons pas rencontré cette difficulté avec
notre méthode, RRONIG, qui est plus robuste.

Les prédictions de RRONIG sont plus précises que celles de SONIG et ses variances aussi
sont plus proches des valeurs désirées. La variance représente I’amplitude des erreurs du modele
qui devrait étre obtenue : elle devrait étre égale a I’erreur moyenne. Si le ratio de I’erreur sur la
variance est plus grand que 1, cela signifie que le modele a trop confiance dans ses prédictions :
de nombreuses portions de la fonction étudiée seront en dehors de I’intervalle de confiance a
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SONIG
15+

10+~

Output

-10 +—

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
Input

FIGURE 3.7: Exemple de résultats obtenus par SONIG qui n’interpolent pas correctement la fonc-
tion vérité-terrain ([BSvV16]). oy = 0.4 et 6, = 0.1. Les courbes de prédiction sont en noir et
les enveloppes grises correspondent a I’intervalle a 95%. En bleu, la fonction a approximer et les
cercles correspondent aux mesures.

95%. Notre méthode, RRONIG, a un plus petit ratio que les autres méthodes, ne dépassant pas
2.1 sur tous les cas étudiés dans le Tableau 3.1, alors que le ratio pour SONIG est égal a 2.3
quand o, = 0.4 et 0, = 0.1, en ne sélectionnant que les s€quences pour lesquelles SONIG a des
prédictions de bonne qualité, proches de la vérité-terrain. Ces valeurs qui restent élevées pour tous
les modeles s’expliquent probablement par leur confiance dans les dérivées calculées. Au début,
la fonction n’est connue qu’avec peu de points et les dérivées calculées sont trés approximatives.
Notre modele ne prend pas cela en considération. Cependant, le ratio de 1’erreur sur la covariance
de RRONIG reste tout de méme plus proche des valeurs désirées que pour les autres modeles,
dont les ratios moyens sont plus élevés. La Figure 3.6 montre les prédictions de SONIG et de
RRONIG. L’intervalle 2 95% est plus large avec RRONIG que pour SONIG : la courbe de la vérité-
terrain est donc moins souvent en dehors de I’intervalle de confiance. Dans le cas de SONIG, dans
I’intervalle [1.4,2.2] environ, la vérité-terrain est en dehors de I’intervalle de confiance, alors que
pour RRONIG, Ia vérité-terrain se trouve au bord de 1’enveloppe fixée par les covariances.

Nous pouvons conclure que les cartes magnétiques obtenues a partir de notre modele RRONIG
seront plus précises car les résultats de RRONIG sont généralement meilleurs que ceux obtenus
avec un processus Gaussien classique et avec les autres méthodes incluant un bruit sur les données
d’entrées, sauf si ce bruit est tres faible. Comme nous n’avons pas acces a la vérité-terrain de la
carte magnétique du batiment, la précision de la carte sera évaluée dans le chapitre suivant en
mesurant la qualité de la localisation obtenue a 1’aide de cette carte.
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3.5 Carte obtenue a partir de mesures avec positions et orientations
bruitées

3.5.1 Insertion de ’erreur de rotation

Nous savons que les erreurs de la carte sont liées aux erreurs de localisation. Jusqu’a présent,
nous avons pris en compte 1’erreur de position mais le champ que nous étudions est un champ
vectoriel : il est donc orienté. Or des erreurs de localisation sont présentes en position mais aussi
en orientation : la localisation calcule a la fois une estimation de la position et la rotation. La prise
en compte des erreurs de rotation permet ainsi de compléter le modele. Les résultats expérimentaux
liés a ces formules sont détaillés dans la Section 4.4.2 car les algorithmes de localisation estiment
de facon imparfaite la position mais aussi I’orientation du systéme. Ici nous nous plagons dans le
cas particulier du champ magnétique, qui est considéré comme le gradient d’un potentiel scalaire :
il est modélisé par un unique processus Gaussien.

Nous faisons apparaitre les erreurs d’estimation de la rotation, en plus des erreurs de position.
Ry est la matrice de passage de M (pose actuelle du magnétometre) a partir de G, le repere
global. Ry est son estimation (& partir de mesures). L’erreur entre 1’estimation et la valeur réelle,
R} ,Ruc peut étre écrite sous la forme d’un vecteur de taille 3 dans le formalisme de ’algebre de
Lie, de moyenne 03 et sa covariance est calculée par le MSCKEF :

¢
v— |0 3.91)

v
Brer (X) = RGM (RMGB()A() + 8) (3.92)
= RGMRMGB(f() +IéGM€ (3.93)

Brer correspond a la loi suivie par les mesures, sachant que la position et 1’orientation sont
bruitées (auxquelles il faut ajouter le bruit du capteur, qui est un bruit présent sur les sorties). Soit
OR = RgumRuc la matrice de passage de la rotation estimée a la rotation réelle a effectuer.

3.5.1.1 Synthese des résultats

Nous présentons ici le résultat final pour le conditionnement du champ magnétique par les
valeurs de By gg, bruitées en position et en orientation. Les différentes étapes de la démonstration
permettant d’obtenir les expressions de K, et de K3 sont démontrées dans les Sections suivantes.
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Processus Gaussien avec incertitude sur les positions et les

orientations

Processus Gaussien conditionné a une mesure :

Avec I’erreur de position (Section 3.3.3).

Avec I’erreur d’orientation (avec ¥ le vecteur d’erreur dans le formalisme de I’algebre
de Lie).

Variance du modele :

Covariance modele / mesures :

Ko.12(%,x%) + %(COV(WX,5),cOv(3(x),VB(xa))) + Cov(B(x), B(x*))Q(8R>) T
Koz (X', x%) +%(cOv(\pX,g),cOv(B(x'),VB(xa))) + Cov(B(X), B(x*))Q(8R>) T

[\
12

Variance des mesures :

K3 ~ K3 1£(x%,x%) + Cov(B(x%),B(x*))Q(SRY) " +Q(SRY) Cov(B(x¥),B(x%))
+2%(cOv(lpg,ga),cOv(B(xa),VB(xa))) + Var (lpr(xa))

avec .
(0
yv— |9 (3.94)
v
et:
02 v $6 oy
—Tr ViRm0 %
SRy= | w0 9w _gibw | (3.95)
0 2 2
0+ o+ 1-%5-%

Pour simplifier les notations, ¥, = |¥] «.
L’ opérateur Q calcule I’espérance, élément par élément, d’une matrice. L'image par cet opé-
rateur de OR; est :

—(Var0 + Vary) Cov(9,0) Cov(¢,v)
Q(O6Ry) = = Cov(9,0) —(Var¢ + Vary) Cov(6,y) (3.96)
2 Cov(¢,y) Cov(0,vy) —(Var¢ + Var0)

et nous définissons :
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%(COV(‘PX,5),C0V(B(X’),VB(X))> — Cov(B(X'), W« VB(x)&) (3.97)

3
-y ZCoV«‘PX);,k,@)j&Cov<B<x’>,Bk<x>> (3.98)

3.5.1.2 Développement limité de la matrice de rotation

Nous réutilisons I’expression de Brg (voir I’Equation 3.32) pour obtenir Brgg :

Buew(x) = SR (B + V(BO))E + h(B(.&) + 0| € ) +Rawe.  (3.99)

L ’espérance de By zr(X) se développe ainsi, sachant que Rgy et € sont indépendantes :

B Bre(x)] = B |SR(3() + V(B + (B .8) +0(1 £ ) + Rawe
— |3 (B06) + V(B + 3H(B.E) +OIE )] +021 3.100)

Maintenant, nous développons la matrice de rotation d’erreur a I’aide de la formule de Tay-
lor, selon un raisonnement similaire a celui utilisé pour le calcul de I’erreur de position. Nous
écrivons la matrice de rotation dans le groupe SO(3) car notre algorithme nous donne leur erreur.
Nous utilisons donc 1’algebre de Lie. Nous développons jusqu’a I’ordre 2 pour chaque angle dans
I’expression de la matrice de rotation :

W 2
SR~1, +‘PX+<2X) (3.101)

Comme nous nous limitons a 1’ordre 2 dans la suite des calculs, nous définissons :
(Wx)?

SR, =L +Y¥, + 2* ) (3.102)

Nous développons I’expression de SR, élément par élément :

2
SRy=| y+% _dﬁ_va 9+ (3.103)

3.5.1.3 Calcul de ’espérance

Si nous supposons que OR est une matrice de rotation pour les trois angles 6, y et ¢, le calcul
de Brgr(x) devient :

Buen(x) = 6R x (B(x) + V(BX)E + 5h(Bx).E) + 0| € ")) +Rawe  (3.104)
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De nouveau, nous conservons uniquement les termes d’ordre 2 :

(1= 5 = 5)BI(x) + (~ + 90)Ba(x) + (8 + 0 )Bs(x)

Buer(¥) = | yBi(x)+ (1% — 5)Ba(x) + ( ¢+ 0y)B3(x)
OB+ B +(1 - & %2>B3<x> (3.105)

+(L+Y¥<)VB(x)§ + h( (x),8) + RGM8+0(||5 )

E[LVB(x)E] =05 car B(x) et & sont indépendantes. Le troisiéme terme est égal &, pour chaque
coordonnée i :

3 3
(W« VB(x ZZ (Wx)ik VB(X)i1&1- (3.106)

L’expression complete de I’espérance de Brgg est donc :

B (Brer(%)] ~ E[B(x)) + ;<Z,H(B)>

—(Var 8 + Var y)B; (x) + Cov(¢, 0)Bs(x) + Cov(¢, v)B3(x)
E || Cov(¢,0)B;(x)— (Var¢ + Vary)B,(x) + Cov(6, y)B3(x)
Cov (¢, y)B;(x)+ Cov(0, y)Ba(x) — (Var ¢ + Var 0)B3(x)

Y1 X Cov((Wx)14&) VB(X)k,
+E | [ L= X1 Cov((¥s )2, &) VB(X) s
Y1 Yo Cov((We)su, &) VB(X)i

| —

* (3.107)

En posant Q I’espérance élément par élément jusqu’a 1’ordre 2 d’une matrice, nous pouvons
réécrire 1’expression sous la forme d’une somme de produits matriciels :

E[BLsr(x)] ~ E[B(x)] + 1<Z,H(B)>
L (3.108)
Q(8R,)E ZZ «):k81) B [VB(X),1]

3.5.1.4 Calcul des covariances : expression de K>

Désormais, nous devons calculer I’expression des matrices de covariance K et K3 pour utiliser
de nouveau les équations de conditionnement des processus Gaussiens. Nous commengons par le
calcul de K5, dont les éléments sont de la forme Cov(B(x'), Brgr(X)).

Pour la covariance avec B(x'), X’ étant un autre point pouvant (ou non) étre confondu avec X,
sachant que B(x) et Rgys€ sont indépendantes :

Cov(B(X'),Brer(x)) = Cov(B(x'),8RB(X)) + Cov(B(X'), Rgm€)
= Cov(B(x'),8RB(X)) + 03 (3.109)

= Cov(BX),5R (B(x) + V(B()E + 3h(B(x).€) +0( £ 1))
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Cov(B(x'),Brer(x)) ~ Cov(B(X'), 6R,B(x)) + Cov(B(X'), (I3 + ¥« )VB(x)&)
+Cov(B(x), %h(B(x),é)) (3.110)

Cov(B(X), BLer(x)) =~ Cov(B(X'), BLe(x)) +Cov(B(X'), (6Ry — 13)B(x))

+Cov(B(X'), ¥« VB(x)§) (3.111)

Cov(B(X), (S8R, — I5)B(x)) = E [(B(x') ~E[B(X)])((8R, — I;)B(x) — E[(SR, — 13)B<x)})T]

. [B(x’)B(x)T(st —13)1 ~E[B(X)]E[(8R, — 13)B(x)])
(3.112)
En raison de I'indépendance de B(x) et SR, nous pouvons simplifier certains termes de la
covariance :

Cov(B(X'),(8R, — I3)B(x)

E [BX)BX) (8R:—15)"| —E [BX)] E[(8R: — 1) B(X)]) "
(E [B (x)B(x } ~E[B(X)] E[B(x)ﬂ) E [(5132 —13)1
C

ov(B(X), B(x))E|(5R, 1) |
— Cov(B(X), B(X))Q(8R2)

(3.113)
Le terme suivant que nous cherchons a calculer est Cov(B(x), ¥ VB(x)&). Par linéarité de la
covariance, nous pouvons séparer les différents éléments de la somme :

3 3
= Cov(B;(x'), Z Z(‘PX)J ¥VBi1(x)&)
k=11=1
3 3
= Z ZCOV(BZ'(X ) (¥s)jk VB (x)&))
k=11=1
3 3
=Y Y E[Bi(X) —E [Bi(x)])(VBti(x)(¥x) k& — E [VBii(x) (¥ ) ;4&] )]
k=1i=1 (3.114)
Finalement, nous obtenons :
Cov(B(x'),¥« VB(x)&);
(3.115)

3 3
= ZI_ZIE[(Bi(X’)(VBkJ(X)(‘Px)j,kiz)] —E[Bi(X')] E [VBi(x)(¥x)x&l]

k=1
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Par indépendance de B(x) et (¥ ) «&;, nous pouvons développer la somme :

3 3
Cov(B(x'), ¥ VB(x ;IZ ) k&) ( [Bi(X') (VB (x)] —E[Bi(x’ﬂE[V(B(X))kJ])
- (3.116)

I
Mm
Mw

Cov(B(x'), ¥« VB(x)& )ij E [(‘I’X )j,kgl} Cov((B;(x), VB (x))

~
I
—
-
Il
_

Cov((Wx)jx &) Cov(Bi(x),VBi(x)

I
Mm
Mw

~
I
-
-
Il
_

I
Mm
Mw

O

ov((¥ )Jkaéz) X CoV(B i(X), Bi(x)) (3.117)

~
I
_
-
Il
_

Cov((Wx) k&) =E[(Wx)jx&] car E[¥.] = 03.3 et E[£] = 03 (et de méme avec VBy ;(x)

et (‘PX ) j,k)-
Nous introduisons un nouvel opérateur, s :

Cov(B(x'), ¥« VB(x

3 3
;Z k,iz) COV( (x'), B(x))
(cOv (W, &), Cov(B(x ’),VB(X))) (3.118)

La covariance Cov(B(x'), Brgg(x)) s’écrit alors, avec une approximation a I’ordre 2 :

Cov(B(xX'),Brer(x)) =~ Cov(B(X'), B (x)) + %<cOv(wX , g),cOv(B(x'),VB(x)))
+Cov(B(x'),B(x))Q(8R,) " (3.119)

Cette expression est celle utilisée pour compléter les différents blocs composant K5.

3.5.1.5 Calcul des covariances : expression de K3

Etudions désormais la covariance a deux instants t* et ¥, pour connaitre I’expression de K3 :

Cov <BLER(05),BLER(V)> ~ Cov (CSROCBLE(XOC), SRVBLE (Xv)) (3120)

Cov (BLER(OZ),BLER(V)) ~ COV(BLE((X>,BLE(V)) —i—COV(BLE(Xa), <6R‘2/ — Ig)BLE (Xv))
+Cov((6R5 — I)Bre(x¥),BLe(x")) (3.121)

Cov (BLER(a),BLER(v)) ~ Cov (BLE(X“) + (SRS — 13)B(x*) + P2 VB(x%)£,,

Bue(x') + (SR — [)B(X') + WIVB(x')E, ) (3.122)
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Nous développons 1’équation en plusieurs membres, que nous étudions séparément, en se li-
mitant a I’ordre 2.

Cov (BLe(x*), (R — ;) B(x") + WL VB(x)& )
— Cov (B(x“) +VB(x¥)Eq + %h(x‘x,B(x“)), (6RY — I;)B(x¥) + ¥, VB(xV)év)
~ Cov (B(x“), (SRY —13)B(xV)) +Cov (B(xa),w;VB(xV)gv)
+Cov (VB(Xa)éa,‘P‘;B(x"))
(3.123)
Cov (BLe(x*),(8RY — 15 B(X') + WL VB(x")&,)
~ Cov(B(x%), B(x"))Q(SRY) T + %(COV(T; LEY), Cov(B(x%), VB(XV)))

+Cov (VB(X“)&O,,‘P‘;B(XV)) (3.124)

Cov (VB2 L BX)) = E | (VBO®) o~ BIVB2]) (w25~ B [#25(:)]) |
(3.125)

Par indépendance des variables VB(x%) et &, entre elles et WY et B(x"), sachant aussi que
E[£q] =05 et E [¥Y.] = 03, nous pouvons nous restreindre au calcul suivant :

Cov (VBx )0 WiB")) | = E[(vBOEL) (W8]
[(ii" éw) (x)1¥ m]

k=
y
=1Il=1
03,3 (3.126)

—_

E

I
Mm

Eax ¥ | E (VB (x*)B(x")]

~
-
I

Cov (BLE (x%),(SRY — I3)B(x") + ¥ VB(XV)§V>
~ Cov(B(x%),B(x"))Q(SRY)" + %(cOv(lP; LEY), Cov(B(x%), VB(XV)))

Nous avons la mé&me chose par symétrie pour I’autre membre. Pour le dernier morceau, nous
nous restreignons a 1’ordre 2, ce qui limite le développement a un terme :

Cov (<5Rg — B)B(x%) + WOVB(x*)Eq, (SR — I5)B(x") + ¥, VB(XV)gv)

(3.127)
~ Cov (¥¢B(x), ¥/ B(x")) )
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Y% et WY sont supposées indépendantes sauf si o0 = v.

Le développement complet de la covariance Cov (BLER(a),BLER(v)) est donc :

Cov (BLER(OC),BLER(V)> ~ Cov (BLE(Xa),BLE( ))
+ Cov(B(x*),B(x"))Q(SRY)"
+Q(8RY)Cov(B(x*),B(x"))

<Cov( &), Cov(B(x "),VB(XOt))> (3.128)
+52( Cov(Y, &), Cov(B(x*), VB(x"))
+ 84y Var (\yg B(xa))

Les autres parametres sont considérés d’ordre 3 donc négligeables.
Calculons explicitement Var (‘P‘;‘B(XO‘)>, sachant que E [$¥B(x%)] = 05 :

Var (‘I“i‘B(x"‘)> =B [‘P‘i‘B(Xawpr(xa))T}

—E [(—B(x“)X‘P“)(—B(x“)X‘P“)T] (3.129)

En calculant terme par terme, nous obtenons :

I
gl
Nl

(Var (\PgB(XaD )i.j E [B(x*)x i’ ¥ B(XY) x, ]

~
Il
_
-
Il
—

I
gl
Nl

Cov(YE, P71 E [B(X¥) s ixB(X¥)x ji] (3.130)

~
Il
_
-
Il
_

L’expression finale est :

Mm
Mw

(Var (‘PZB(X“))) - Cov(PY, W) E[B(xY) . kB(X*)x /] (3.131)

ERE]

k=11=1

Avec les Equations 3.36 et 3.49, tous les éléments composant I’équation peuvent étre calculés.
La valeur réelle de Rgy est inconnue : on I’approxime par la valeur obtenue lors de la réalisation
de la variable aléatoire R¢y,.

3.5.2 Processus Gaussien a rang réduit avec positions et orientations bruitées

Nous cherchons a obtenir I’espérance et la covariance en tout point, en utilisant une formula-
tion a rang réduit des covariances, pour les raisons de temps d’exécution déja mentionnées dans la
partie précédente (le raisonnement est le méme que pour I’erreur de position, dans la Section 3.3).
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Processus Gaussien a rang réduit avec incertitude sur les

positions et les orientations

Processus Gaussien a rang réduit itératif, mesure par mesure. Ici, la mesure corres-
pond au point x%.

Ajout du bruit sur les entrées (voir Section 3.3.5)

Avec I’erreur d’orientation (avec \V le vecteur d’erreur dans le formalisme de 1’algebre
de Lie).

K; = ®X; @] + D5, 34+ P 10] 4 Dyary 4+ k(x*, x*)Q(SRY) " + Q(SRY) rc(x*,x%)

+2%<C0V(‘POX‘,éa),COV(B(X“),VB(X“))) + (Var (‘P‘jB(x“))) (3.132)
J="1(®+ %@, +Q(8RS )P, + %(COV(T‘;‘,5a),COV(B(X“),VB(XO‘)))T)TK,-I
(3.133)
L=0 1+ (bl
(@t %®I+Q(6R§‘)d>l +%(cOv(qﬂ;,.ga),cOv(B(x“),VB(x“)))T)rl_l)
(3.134)
Y, =Y, +J, K J,. (3.135)

Démonstration

Nous posons x* et x° deux points quelconques, pour By gg cette fois-ci au lieu de By :

- Hgg‘%] |b] N [ﬁii;] + KKy (b= b (xe) (3.136)
cou ([205)] (20 w) =cov (2] [0y -k @)

Le conditionnement s’effectue sur une valeur mesurée au point X%, avec a I’index de la me-
sure. La localisation n’est pas parfaite : par conséquent il faut introduire une incertitude sur la
position x%. Nous connaissons les expressions de K, et K3, calculées dans la partie précédente :

(K2)1:3.1:3 =~ k(xX*,x%) (I + Q(SRY) ") + ;<Z’Q,H2(K) (x*,xo‘)>

—|—%(Cov(‘PX,é),COV(B(X*),VB(x“))) (3.138)
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(K212 2 K6 x) 1+ (BRE) )+ 5 (7 Halo) 1) )

%<COV(\PX,5),COV(B(X°),VB(X“))) (3.139)

K3 ~ k(x% x%) + <Z’a,H1(K) (xa,x“)> + 0313+ Var (VB(x*)£%)
+ x(x% x*)Q(RY) " + Q(SRY) k(x*,x%) (3.140)
—i—2%<COV(‘Pg,éa),COV(B(X“),VB(x“))) + Var <‘PaB(xa))

Pour plus de simplicité, x* =x, X'“ =X, ¢ = ¢(x) = ¢(x¥), ¢, = ¢ (x*) et ¢, = ¢(x,). Comme
B est le gradient du potentiel scalaire modélisé par processus Gaussien, c¢’est le gradient de ¢ et non
¢ qui apparait dans nos équations. Nous souhaitons écrire %(COV(‘PX,'Q),COV(B(X’ ),VB(X)))

sous une forme a rang réduit (nous connaissons déja 1’expression a rang réduit pour les autres
termes) :

(¥ )k’é) COV( (x*), Bi(x))

I

MW

N
g

s((Cov(W,.,£), Cov(B(x"), VB(x)))

=~
Il
—
—
Il
—_

I
gl
Nl

g

<<wx>;,k,e;z>fmx<x*,xk>

=~
Il
_
-
Il
—_

Il
Mw
Mw

(')

ov((¥ )k’&) (VfP*/\V‘P)

~
Il
—_
=
Il

zchv D) 2 ik

X
= V@Aaxyx,x (3.141)

Ce résultat est valable pour un couple de points. Pour plusieurs points de données, et sachant
que (Wx).x dépend du point étudié. Il s’agit de faire plusieurs fois le méme calcul avec les diffé-
rents points et de concaténer les matrices :

a)\PL ,X1
s = VA | P2 (3.142)

O)I”L »Xn

Nous pouvons donc écrire K, simplement sous une forme a rang réduit.
Pour K3, le dernier terme est différent de ceux déja explicités pour Brg. Nous écrivons son
expression de fagon explicite :



&4

3 3

(Var (¥2B(x%))) = Y ¥ Cov(BE, W) E[BX).., 4B« ]
k=11=1

3

3
Y Cov(PE, ) (Cov(BX) sk, BON) ) + E LB E B 1]

k=11=1

(3.143)

Comme mentionné au début de cette section, les résultats expérimentaux obtenus se trouvent
dans la Section 4.4.2 du chapitre suivant car, pour vérifier le fonctionnement de nos équations, nous
avons besoin de données réelles de trajectoires. Nous appliquons donc nos résultats théoriques a
un algorithme de localisation utilisant le champ magnétique, tel que celui décrit dans le Chapitre 4.

Conclusion

Ces travaux permettent donc de modéliser de facon complete 1’erreur sur les poses utilisées
pour la création d’une carte du champ magnétique. Ils reposent sur le développement de la formule
de Taylor a I’ordre 2. Pour les rotations et les positions, les erreurs sont de types différents et en
fonction de leur amplitude, I’erreur de position ou I’erreur de rotation peut avoir une influence plus
ou moins forte sur les résultats finaux. Si les erreurs de rotation n’ont qu’un impact tres faible par
rapport aux erreurs de position, il peut sans doute étre judicieux de se limiter a un développement
a ’ordre 1. Dans cette partie cependant nous avons voulu nous placer dans le cas le plus général
possible.

Une hypothese forte est faite sur le modele : I’'indépendance entre les différentes mesures,
qui n’est pas vérifiée pour les algorithmes de localisation. Elle permet de beaucoup simplifier
les calculs mais 1’ajout des corrélations entre les mesures dans les équations pourrait permettre
d’obtenir une modélisation plus proche de la réalité.

Maintenant que nous avons étudié le modele de création d’une carte magnétique, nous allons
pouvoir I'utiliser pour améliorer la robustesse d’un algorithme visuel-inertiel, le MSCKF.
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Un SLAM magnéto-visuel-inertiel par
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4.3.4 Comparaison avec un algorithme de SLAM visuel-inertiel réutilisant une
cartevisuelle . . . . . . ... 96
4.4 MSCKF magnéto-visuel-inertiel avec création de carte en ligne . . . . . . . . .. 100
4.4.1 Résultats avec le modele classique de créationde carte . . . . . .. . .. 100
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Introduction

Dans ce chapitre, apres un bref état de I’art (Section 4.1), nous présentons I’algorithme de
fusion serrée des données magnétiques, visuelles et inertielles développé au cours de cette these
(Section 4.2). La localisation est estimée conjointement par les trois capteurs.

Comme mentionné dans le Chapitre 2, les performances des algorithmes de reconnaissance
visuelles se dégradent au cours du temps en raison des changements de luminosité et des modifi-
cations de I’apparence de I’environnement (meubles déplacés, nouvelle décoration, etc). Le champ
magnétique n’est pas influencé par ces perturbations (sauf s’il s’agit d’objets métalliques tres vo-
lumineux). L’ ajout des informations du magnétometre a celles de la caméra et de 'IMU permet de
limiter le phénomene de dérive de facon robuste sur de longues périodes de temps (plus d’un an
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comme démontré dans la Section 4.3). Contrairement aux cartes visuelles, les cartes magnétiques
varient tres peu au cours du temps au sein de batiments tels que des bureaux.

Les résultats expérimentaux permettant de vérifier ces assertions sont présentés apres la des-
cription du MSCKF magnéto-visuel-inertiel (Section 4.3 avec création de carte hors ligne et Sec-
tion 4.4 sans carte préalable).

4.1 Etat de I’art sur la localisation magnétique

Dans cette section, les différentes approches permettant de se localiser a partir du champ ma-
gnétique en intérieur sont présentées. On peut distinguer deux types d’applications. Le magné-
tometre peut étre utilisé pour désambiguiser la relocalisation (i. e. pour savoir ou le systeme se
trouve dans une carte, Section 4.1.1). Il peut aussi étre utilisé pour se localiser au cours du temps,
afin de corriger des trajectoires en ligne : le magnétometre est alors couplé a un algorithme d’odo-
métrie indépendant (Section 4.1.2). Ces approches utilisent une carte magétique pré-existante ou
bien créée en ligne.

4.1.1 Relocalisation magnétique dans une carte pré-existante

Lorsque I’on possede une carte magnétique complete d’un lieu, on peut utiliser un magnéto-
metre pour s’y relocaliser. Le champ magnétique mesuré est un champ vectoriel et il peut avoir
la mé&me valeur a plusieurs endroits différents, créant des ambigiiités. Il est nécessaire de coupler
le magnétometre a un autre capteur ou utiliser des séquences de données magnétiques pour obte-
nir des résultats corrects. La relocalisation peut étre magnéto-visuelle par exemple, la caméra et
le magnétometre apportant des informations complémentaires. Dans la littérature, deux types de
relocalisation utilisant un magnétomeétre ont été abordées : LIDAR-magnétometre ((WWP*19])
et vision-magnétometre ([LZL"17]).

4.1.1.1 Relocalisation LIDAR-magnétometre

Dans [WWPT19] est présentée une méthode de relocalisation s’appuyant sur la méthode des
k-plus proches voisins pour sélectionner les zones de champ magnétique proche de celui observé.
Le LIDAR est utilisé ensuite pour sélectionner parmi les k positions candidates laquelle est la plus
probable.

La carte utilisée dans [WWP™19] se résume a une carte 2D du champ magnétique. Un modele
d’interpolation linéaire permet de modéliser le champ en tout point, a partir des données collectées,
qui sont discretes. La carte est parcourue en entier dans un sens puis dans I’autre, parallélement
aux murs.

La méthode des k-plus proches voisins permet d’estimer la différence entre les vecteurs ma-
gnétiques de la carte et le vecteur mesuré 1a ou se trouve le robot. Le LIDAR permet ensuite, en
comparant les profils de la carte qu’il connait avec I’endroit qu’il vient de scanner, de choisir entre
les k candidats restants lequel concorde le mieux avec ses mesures. Avec des hypotheses tres res-
trictives, cette relocalisation a un fort taux de réussite : le robot se déplace toujours parallelement
aux murs et ne peut étre dirigé que selon quatre angles : 0,7,%,—Z. Il n’y a que quatre valeurs
possibles que peut renvoyer le magnétometre pour une méme position or, pour un systeéme non
contraint en direction (comme la majorité des systemes utilisés), tous les angles sont possibles
selon les 3 axes. Dans ce cas, sans aucune idée de 1’orientation, seule I’intensité du champ est
utilisable : au lieu d’avoir trois parametres pour discriminer la position (le champ selon chaque



4. UN SLAM MAGNETO-VISUEL-INERTIEL PAR FUSION SERREE 87

axe), il n’y en a plus qu’un, la norme du champ. De nombreux endroits posseédent des intensités
similaires, ce qui limite beaucoup les informations apportées par le champ magnétique.

Cette méthode apparait donc comme inapplicable pour un systéme non contraint en orien-
tation. Elle montre les problémes que causent la non-connaissance a priori du cap pour pouvoir
discriminer plusieurs zones entre elles a 1’aide du champ magnétique. Mais pour un algorithme de
localisation avec plusieurs capteurs, qui déterminent conjointement la position et I’orientation, ce
probleme ne se présente pas aussi fortement dans le cas d’une grande trajectoire car 1’ orientation
est estimée avec une bonne précision grace a la complémentarité des capteurs.

4.1.1.2 Relocalisation vision-magnétometre

Dans [LZL"17], les auteurs abordent la relocalisation par une approche fusion visuelle-magné-
tique. La carte est réalisée en découpant I’espace en cellules de taille 60 x 60 cm. Pour chaque
cellule, en dix endroits différents, un couple de mesures est pris : une image et la valeur du champ
magnétique. Cet ensemble de dix couples constitue I’empreinte de la cellule. Les emplacements
sont choisis de fagon aléatoire, avec un smartphone tenu verticalement et suivant la direction du
couloir.

FCl FC2 FC5 SoftMax

FIGURE 4.1: Schéma du réseau de neurones combinant la vision et le magnétometre. V, contient un
descripteur de taille 4096 pour les images. V,,, correspond aux quatre valeurs du champ magnétique
(my,my,m, ||m||). FC signifie "fully connected layer".

Les images sont traitées par un réseau de neurones qui renvoie un descripteur de taille 4096. Un
second réseau de neurones (Figure 4.1) prend en entrée ce descripteur et 4 valeurs magnétiques :
la valeur du champ selon chaque direction et son amplitude totale. Il retourne un descripteur de
taille 4196, qui correspond a la taille du vecteur de description d’une des couches du réseau de
neurones : il combine I’'image et les signaux magnétiques.

La carte obtenue permet de se relocaliser efficacement, avec un taux de succes de localisation
de 91% a 0.81 m pres (diagonale de la cellule), dans deux des environnements testés, et a 1.25
m pres pour deux autres (au total, quatre environnements ont été explorés). Mais la procédure
d’acquisition de données pour cette méthode est tres fastidieuse : il faut explorer chaque cellule,
y prendre dix mesures en tenant un téléphone de facon adéquate pour les acquisitions. Les images
et les mesures magnétiques sont toutes acquises selon la méme direction : cette méthode est donc
totalement dépendante du cap.
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Ainsi, on observe qu’un des problemes majeurs présentés par la relocalisation magnétique est
de parvenir a connaitre 1’ orientation du systeéme. Sans une connaissance du cap, seule I’amplitude
du champ magnétique est une empreinte utilisable de la zone. Cependant, méme en connaissant
son orientation, le champ magnétique ne se compose que de trois valeurs et cela est insuffisant
pour caractériser un endroit de fagon unique. Des capteurs complémentaires doivent donc étre
utilisés.

4.1.2 SLAM magnétiques

Actuellement, les méthodes de SLAM exploitant le champ magnétique combinent le magné-
tometre avec une centrale inertielle ((VHKR11], [KS18])) ou un systeme d’odométrie quelconque
([RFAT13]).

Dans la majorité des publications consultées, la fusion avec le magnétometre se fait par filtre
particulaire. La différence réside dans le modele de prédiction du champ utilisé (qui sont présentés
plus haut, appliqués a la création de cartes : Section 3.1.4). Les trois méthodes employées pour
la création de la carte sont le découpage de la carte en une grille, avec pour chaque cellule la
valeur mesurée correspondante si cette case a déja été explorée ([RFA™'13]), 'utilisation de trois
processus gaussiens pour modéliser les trois directions du champ ([VHKRI11]) et la modélisation
du champ comme un potentiel scalaire ([KS18]).

Pour cette derniere modélisation, 1’équation fondamentale utilisée pour prédire la nouvelle
valeur magnétique s’appuie directement sur la prédiction du champ magnétique au point que 1I’on
étudie, a laquelle on applique la matrice de rotation du systeme [KS18] :

' = Ry fromem (x°) + & (4.1)

avec x7 la position dans le repére global et m(x%) la valeur magnétique prédite par la carte au
point x°.

Le SLAM implémenté utilise une centrale inertielle, une caméra et un magnétometre. Les ac-
quisitions sont réalisées grace a un téléphone. Une trajectoire effectuée avec ce SLAM consiste
a tourner cinq fois dans les mémes couloirs, en passant par le méme chemin. Avec les résultats
odométriques seuls renvoyés par le logiciel ARKIT utilisant la caméra et la centrale inertielle,
la déviation de la localisation entre le premier et le dernier passage est de 5 m. En revanche, en
utilisant aussi les données du magnétometre en fusion lache pour corriger la trajectoire calcu-
1ée par ARKIT, I’écart n’est plus que de quelques dizaines de centimetres. Donc I'utilisation du
magnétometre améliore nettement la localisation.

Pour une autre trajectoire sur trois étages, aller puis retour, le SLAM magnétique améliore
aussi la localisation : I'itinéraire de retour est proche de I’itinéraire d’arrivée, 1’ajout du magnéto-
metre permet de mieux le restituer qu’avec I’odométrie calculée par ARKIT seul. Néanmoins, pour
le début de la trajectoire, tant qu’il n’y a pas fermeture de boucle ou que la méme zone est explorée
une deuxieme fois, des problemes de dérive li€s a la fusion visuelle-inertielle peuvent apparaitre
et le magnétomatre aide trés peu a les compenser. A Ialler, le magnétometre construit une carte
magnétique en s’appuyant sur les informations de I’odométrie et la fusion lache du magnétometre
ne contribue pas a corriger le biais de I'IMU, bien que les informations du magnétometre soient
utiles pour le déterminer plus précisément. C’est le seul exemple de SLAM magnétique réalisé en
3D. La fusion des données est uniquement lache alors qu’une fusion serrée pourrait permettre de
corriger la trajectoire encore plus efficacement.

Aujourd’hui, ce SLAM utilisant les données magnétiques peut étre utilisé pour se localiser sur
des trajectoires simples mais il est encore difficile de le mettre en place sur de grandes distances,
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plus complexes.

D’autres algorithmes dérivés de cette méthode et combinant la centrale inertielle et le magné-
tometre seuls ont été proposés récemment [OVK22, VHK22] mais ne sont eux aussi utilisables
que dans des zones de taille réduite. Il s’agit de deux méthodes de fusion serrée combinant la
centrale inertielle et le magnétometre, dans le premier cas avec un filtre particulaire et dans le
deuxieme avec un filtre de Kalman étendu. Mais la localisation n’est possible que dans un lieu
déja connu et cartographié en utilisant des instruments de capture de mouvement car il n’est pas
possible de créer une carte du champ magnétique de facon précise seulement a I’aide d’une IMU.
La vision, qui est absente dans ces deux cas, permettrait de robustifier le systéme : les trajectoires
magnéto-inertielles présentées sont limitées a de petites zones de la taille d’une piece.

4.2 Le MSCKF magnéto-visuel-inertiel

Le MSCKF magnéto-visuel-inertiel est présenté dans cette section. L’ objectif de ce chapitre
est d’intégrer les mesures magnétiques dans le MSCKF visuel-inertiel déja existant. En se basant
sur le Chapitre 2, les modifications apportées au vecteur d’état sont présentées (Section 4.2.1),
avec les changements qu’elles induisent pour 1’étape de propagation (Section 4.2.2). L’étape de
mesure magnétique est aussi décrite (Section 4.2.3).

4.2.1 Vecteur d’état

Dans toute la suite, le référentiel du magnétometre est supposé confondu avec I (le repere de
la centrale inertielle). Cette hypothese est vérifiée ici car 'IMU que nous utilisons contient un
magnétometre avec ses axes alignés sur ceux de I'IMU.

La carte magnétique est exprimée dans le référentiel global G.

Le vecteur d’état du MSCKF magnéto-visuel-inertiel est trés proche d’'un MSCKEF classique,
mais on y ajoute le biais du magnétometre car, comme celui de 1’accélérometre et du gyrometre,
il est important de le réévaluer souvent (voir la Section 2.1.4.4 pour la démonstration) :

X = (x¢,x"),
c
x" = (Rar1,tGr1, V61, bg, b, b)), 4.2)
w 141 W W
x" = (Rgp tors - Rap ter)s
avec les mémes notations que dans la Définition 2.22 et b,, le biais du magnétometre. Pour sim-
plifier I’écriture de la jacobienne magnétique, on préfere ici la notation avec la matrice de rotation
plutdt que les quaternions, avec Rg; la rotation du repere G dans le repere 1. La conversion de ro-

tation a quaternion et inversement s’obtient simplement en appliquant les relations d’équivalence.
La covariance de I’état X s’écrit aussi P.

4.2.2 Propagation

L’accélérometre et le gyroscope fournissent des mesures de 1’accélération et de la vitesse an-
gulaire qui sont intégrées pour prédire la position et I’orientation, ainsi que leur covariance. Les
équations de propagation IMU ont été détaillées dans la Section 2.2.2 et plus de détails se trouvent
dans la publication de référence [MRO7]. Avec les données magnétiques, une équation de propa-
gation sur le biais du magnétometre est ajoutée dans le MSCKEF :

l.)m =N

) 4.3)
avec 0, ~ A (03,0;,13).
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La propagation de b,, pendant A¢ est obtenue en mettant a jour sa covariance :
Py,, < Py, +At6v%ml3’ 4.4)

avec Py, la sous-matrice de taille 3 x 3 de P correspondant a I’emplacement de la covariance du
biais magnétique.

4.2.3 Mesures magnétiques du MSCKF

Pour appliquer la mise a jour par le filtre de Kalman étendu (EKF), telle qu’adaptée au
MSCKEF, Ia fonction de mesure h, le jacobien H et la covariance X des capteurs doivent étre définis.
Pour les capteurs visuels, la fonction de mesure h, ., est la méme que dans le MSCKF original.
C’est la reprojection 2D des points 3D sur la pose actuelle et sur les K dernieéres poses. Comme
dans [MRO07], la dépendance de h,g,, sur les points 3D est marginalisée avec la transformation
left-nullspace.

Pour le magnétometre, h,,, est la prédiction des valeurs magnétiques a partir de la carte ma-
gnétique a la position actuelle tg; :

hmag(XC) = ARg,m(;(tGI) +b,,

4.5)
avec mG(tG[) = E[B(t(;])] = VCI)(tG])[.l.l.

La matrice jacobienne Hy,,¢ de h,,,e par rapport a la variable xC se divise en trois parties : H,
la dérivée par rapport a la translation, Hg par rapport a la rotation et H,, par rapport au biais (égal
al),

Huae = [Hr Hi 033 03,3 033 Hyl. (4.6)

Pour H;, la dérivée est simple a calculer car elle dépend seulement de la dérivée de V& :
H; = AR, V?®(te)p;, 4.7)

alors que pour Hg, la dérivée est obtenue en se placant dans le groupe SO(3) et en utilisant I’ap-
proximation expgg3)(66) =~ (5 +[66]x) :

Bnag (€XPso(3) (86)Ra1) — Muag(Rar) ~ A (|86 «Rar) 'mg
~ —AR[,;| 86|, mg
Donc Hy, est égale a :

Hg = AR/ [mg . (4.8)

La covariance X,,,, complete est composée de la covariance du magnétometre et de la cova-
riance de la carte magnétique, dont les prédictions sont imparfaites (a cause de I’incertitude du
processus gaussien associé€). L’incertitude associée a i, est ajoutée au bruit du capteur :

Yag = 0213 + AR V[B(tor)|RGA T (4.9)

avec V[B(tcﬂ] = Vq)(tG[)ZlVCD(tG])T.
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4.3 MSCKF magnéto-visuel-inertiel exploitant une carte magnétique
créée hors ligne

Nous nous intéressons maintenant aux résultats de localisation obtenus par notre algorithme
lorsque la carte magnétique a été créée au préalable hors ligne. Apres une présentation du protocole
utilisé (Section 4.3.1) et de la création de carte magnétique (Section 4.3.2), nous pouvons obser-
ver la trajectoire du systéme calculé par notre méthode dans la Section 4.3.3. En comparant nos
résultats a un algorithme visuel-inertiel considéré comme le plus précis de 1’état de I’art (Section
4.3.4), on note une grande robustesse au cours du temps des cartes magnétiques, qui permettent de
corriger de facon efficace et robuste la dérive.

/ Offline magnetic map building \
Frames —>| y/ror ang Global Ground truth
IMU data —» optimization poses
Magnetic data » Magneticmap | , * }\f\\i“?\\iﬁ .
building =5 717

— Aw/ |
N /
4 Online localization with magnetic map reuse ; 77777 N

Frames —»

| Magneto-Visual-Inertial
IMU data —| —

. MSCKF
Magnetic data —

\ Online localization /

FIGURE 4.2: Principe général du MSCKF magnéto-visuel-inertiel avec carte magnétique
construite hors ligne. La carte est obtenue a partir de données magnétiques et de positions vérité-
terrain. En ligne, la carte magnétique est réutilisée par le MSCKF pour une localisation sans dérive
et robuste au cours du temps.

4.3.1 Protocole expérimental

A notre connaissance, il n’existe pas de jeu de données disponible dans d’anciennes publi-
cations fournissant a la fois des données magnétiques, visuelles et inertielles, synchronisées et
calibrées, acquises sur de longues périodes de temps (un an ou plus). Par conséquent, nous avons
créé notre propre jeu de données. Notre plateforme d’acquisition est la méme pour toutes les ex-
périences (Section 2.1). Plusieurs acquisitions de données magnétiques, visuelles et inertielles ont
été réalisées entre mai 2020 et aofit 2021.

Nous comparons le MSCKF magnéto-visuel-inertiel avec une carte magnétique déja créée
avec les deux algorithmes présentés dans le Chapitre 2 : le MSCKEF visuel-inertiel [MRO7] et I’al-
gorithme de SLAM visuel-inertiel par ajustement de faisceaux [CER"21]. Tous ces algorithmes
fonctionnent en utilisant les données d’une seule caméra du casque pour une comparaison équi-
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table (la caméra avant gauche). Les quatre flux de caméras ne sont utilisés que pour obtenir la
vérité-terrain de la pose du systeme au cours du temps. Pour cela, un algorithme VISLAM basé
sur des images clés avec fermeture de boucle est utilisé, suivi d’un ajustement de faisceaux glo-
bal. Il est exécuté sur les 4 flux de caméra, les données IMU et les données GNSS. Le GNSS est
utilisé pour géoréférencer la vérité-terrain (les premieres données sont acquises a I’extérieur). Les
positions vérité-terrain sont nécessaires pour la cartographie magnétique (Section 4.3.2) et pour
I’évaluation de la précision de localisation par notre MSCKF magnéto-visuel-inertiel (Sections
4.3.3 et 4.3.4). Trois criteres sont utilisés pour évaluer la précision de la localisation : I’erreur de
translation absolue (Absolute Translation Error, ATE) et deux erreurs de rotation, sur I’azimut et
la déclinaison (azimuth et leveling). L’azimut décrit I’erreur d’orientation dans le plan horizon-
tal perpendiculaire a la Terre, et la déclinaison I’erreur d’orientation selon 1’axe, lié a I’altitude,
perpendiculaire a ce plan.

L’ ATE est définie comme e = \/ 1 YiolItg, — t/,||> avec n le nombre de données. Les erreurs

de rotation sont €qcimun = \/3 oy [(REy © Rl o et ercting = /3 Koy (Rl © R
©:50(3) x SO(3) = R?, Ri © Ry = loggp3) (R1R; ) ce qui résulte en un vecteur de dimension 3
représentant la différence de rotation sur chaque axe. tg; et Ry sont les positions et rotations de
la vérité-terrain et 75y et Ié(;l leur estimation par un des algorithmes en ligne.

2, avec

4.3.2 Création de la carte magnétique

Ici, nous nous intéressons a la localisation dans un environnement déja connu, pour lequel
nous disposons de cartes magnétiques. L’ étape préalable a la localisation par le MSCKF magnéto-
visuel-inertiel décrit dans la Section 4.2 est la construction hors ligne d’une carte magnétique (voir
la partie encadrée en vert de la Figure 4.2, la partie en bleu correspond a la description du MSCKF
dans la Section 4.2). Elle nécessite la mesure, a des positions dans 1’espace aussi nombreuses que
possible, X1, ..., Xp, de leur champ magnétique respectif my, ..., my. La précision de la carte dépend
de la qualité des données d’entrée. Pour des positions précises dans 1’espace, nous utilisons les
positions de la vérité-terrain obtenues a I’aide du protocole décrit dans la Section 2.3. Pour les
mesures magnétiques, la calibration du magnétometre avant de construire une carte magnétique
est cruciale.

La calibration magnétique peut se faire a I’extérieur (voir Section 2.1.4.4 et ’article [RAL10]
pour plus de détails sur la calibration en extérieur). C’est la seule et unique fois que le magné-
tometre est calibré. Lors de la localisation en ligne, le biais du magnétometre est initialisé a la
valeur utilisée lors de la construction de la carte magnétique puis raffiné par le MSCKEF. 11 est
aussi possible de réaliser la calibration en intérieur mais 1’approche decrite dans le Chapitre 5 a
été développée plus tard, apres la réalisation des expériences présentées ici.

Une fois que les données nécessaires ont été collectées, la premiere étape de la création de carte
magnétique par une régression par processus Gaussien consiste a estimer les hyperparametres oy;,,
Osk, lsg et oy,. Ils sont optimisés en minimisant le logarithme de la probabilité marginale (log
marginal likelihood, voir la Section 3.1.4.2). La carte magnétique utilisée est décrite en détail dans
la Section 3.1.4. Chaque parallélépipede de taille 5 x 5 x 2 metres est décrit par m =8 X 8§ X § =
512 fonctions propres : selon chaque axe, nous choisissons d’utiliser les 8 premieres fréquences
possibles des fonctions ¢;.

Une carte magnétique construite a partir des données acquises en mai 2020 avec 1’approche dé-
crite ci-dessus est illustrée par la Figure 4.3. La longueur de la trajectoire d’apprentissage utilisée
pour créer cette carte est de 1150 metres et elle explore trois étages. La taille de la carte magné-
tique en terme de mémoire est de 116 Mo. Pour la mé&me trajectoire, la carte visuelle reconstruite
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FIGURE 4.3: Norme du champ magnétique prédit (en uT). Seules les prédictions qui sont situées
a moins d’un metre de la trajectoire d’apprentissage (en noir) sont représentées.

par le VISLAM occupe un volume de 240 Mo.

4.3.3 Résultats de localication du MSCKF magnéto-visuel-inertiel

L’intérét d’ajouter des données magnétiques au MSCKF est évalué dans cette section.

Le MSCKF magnéto-visuel-inertiel est comparé au MSCKF visuel-inertiel qui lui a servi de
base [MRO7], sur une séquence de 515 metres acquise en juillet 2021 (soit un an apres 1’acquisi-
tion des données pour construire la carte magnétique). La séquence commence a I’extérieur, les
données GNSS sont utilisées dans le MSCKF pour géoréférencer la localisation et ainsi retrou-
ver ses coordonnées dans la carte magnétique pré-construite. Une fois a I’intérieur du batiment,
lorsque la trajectoire entre dans le domaine de la carte magnétique, le MSCKF proposé ici com-
mence a traiter les données du magnétometre. Il en résulte une localisation sans dérive comme
illustrée sur la Figure 4.4, contrairement a la localisation par MSCKF sans données magnétiques.
I’ ATE du MSCKF magnéto-visuel-inertiel sur cette séquence est de 32.6 cm alors que pour le
MSCKEF d’origine, I’ ATE est de 2.4 metres. En termes de précision de la rotation estimée, 1’erreur
de déclinaison s’aggrave mais pas significativement (0.54° contre 0.38°) alors que I’estimation
de I’azimut est grandement améliorée par 1’ajout du magnétometre : I’erreur de déclinaison n’est
que de 0.19° avec I’algorithme proposé alors que pour le MSCKF classique il est de 3.51° (ces
résultats sont synthétisés dans la troisieme colonne pour la séquence du 23 juillet 2021 dans le
Tableau 4.1). Nous pouvons observer que le MSCKEF visuel-inertiel diverge fortement en altitude,
alors que ce n’est pas le cas avec le magnétometre. Au cours de la séquence, la trajectoire passe par
un couloir qui n’appartient pas au domaine de la carte magnétique. Dans ce couloir, la prédiction
magnétique (Equation 4.5) est nulle et ignorée automatiquement par le MSCKEF : il s’exécute donc
comme un MSCKEF visuel-inertiel. Les données magnétiques sont a nouveau utilisées lorsque la
trajectoire retourne a I’intérieur de la carte magnétique corrigeant les inexactitudes de localisation
accumulées entre temps. Toutefois, rester trop longtemps en dehors des zones couvertes par la
carte magnétique entraine une dérive importante et le MSCKF ne sera plus capable d’utiliser la
carte magnétique car sa position sera trop différente de celle de la carte. Dans ce cas, pour réutiliser
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I’information magnétique dans le MSCKF lorsque nous nous retrouvons a nouveau dans une zone
cartographiée magnétiquement, la dérive doit étre corrigée au préalable. Une possibilité consiste
a utiliser des algorithmes de relocalisation magnétique ([LAH18, MTSB16]). Cependant, ils né-
cessitent d’accumuler plusieurs secondes de données magnétiques pour reconnaitre un lieu. Une
autre possibilité est d’utiliser la relocalisation visuelle, alliant un stockage conjoint d’une carte
visuelle et d’une carte magnétique, mais comme démontré en Section 4.3.4, cette solution n’est
pas robuste aux changements d’apparence dans le temps. Enfin, la relocalisation magnéto-visuelle
([LZL*17]) semble prometteuse pour une relocalisation robuste avec une solution unique et sans
ambigiiité. Elle permet de disposer de plus d’informations que les approches purement magné-
tiques. Mais les solutions existantes dépendent fortement de I’angle de vue (s’il est trop différent
de celui de la base de données, I’algorithme ne sera pas capable de reconnaitre que le systeme est
revenu a un endroit déja exploré). La gestion des sorties et des retours dans une carte magnétique
est un axe de recherche a part entiére qui sort du cadre de cette these.

—— Learning trajectory of the magnetic map
—— MSCKF 1lcam/imu
—— MSCKF 1lcam/imu/mag
Initilization of both MSCKF algorithms with GPS

~10
Es |
N
0
0 e ./—:/20 -10
80 e 4030
100 120 oo 60 -50 y (m)
X (m) 140 70~

FIGURE 4.4: Localisation obtenue par le MSCKF magnéto-visuel-inertiel (Section 4.2) et le
MSCKEF visuel-inertiel [MRO7] sur une séquence obtenue en juillet 2021. La carte magnétique
utilisée date de plus d’un an (29 mai 2020). Les données sont plus récentes (juillet 2021). En
haut : vue Google Earth. En bas : vue 3D.

Le MSCKEF proposé réestime le biais du magnétometre. Pour la séquence de la Figure 4.4, le
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biais initial est réglé sur sa valeur de mai 2020. Comme le montre la Figure 4.5, le biais du ma-
gnétometre estimé par le MSCKF magnéto-visuel-inertiel converge aprés quelques secondes a une
valeur proche de la vérité terrain (obtenue en recalibrant le magnétometre juste avant I’acquisition
selon la méthode décrite en Section 2.1.4.4). En un an, le biais du magnétometre a radicalement
changé : a partir d’un biais initial de (—9.07;—10.85;—24.17)uT, les valeurs estimées par le
MSCKEF proposé se stabilisent autour de (—2.99;10.03;17.30)uT ce qui est proche des résultats
de la calibration en extérieur égale a (—2.57;10.18;17.39)uT (a titre de comparaison, la norme
du champ magnétique terrestre est d’environ 40uT en France). La covariance initiale du MSCKF
doit €tre soigneusement définie pour que I’estimation du biais soit correcte. Pour les capteurs du
systeme d’acquisition, le réglage des bruits capteurs dépend des incertitudes sur la position ini-

tiale : 69, = 0.05 rad, G)g, =1met Gl(,)m = 10 uT sont des valeurs pertinentes. GSHW et G)E)y ont

aw

des valeyurs faibles car ils sont déja bien estimées au départ grace au GNSS, qui est disponible
au début de la séquence car elle commence en extérieur. Nous souhaitons que la valeur de Gl())m
soit suffisamment élevée pour permettre a b,, de converger facilement vers sa valeur réelle : by,
doit se trouver dans 'intervalle [b — 368”1 b0+ 368”1] : ¢’est I'intervalle de confiance a4 99.7% de
notre valeur, avec b?, la valeur intiale du biais. D’aprés nos acquisitions, nous savons que b,, a été
modifié d’environ 41uT en un an : ceci correspond a une différence d’amplitude trés forte, bien
plus importante que ce que nous avons observé habituellement au bout de plusieurs mois pour dif-
férents magnétometres. Nous estimons donc que cette valeur est un peu plus grande que 308"1 s’il
s’agit de réestimer b, au bout de quelques mois. L’évolution des prédictions magnétiques (Equa-
tion 4.5) pour la séquence de la Figure 4.4 suit de pres les variations des données magnétiques
brutes comme le montre la Figure 4.6. Cela démontre que la carte magnétique construite un an au-
paravant est toujours valable, tout comme le modele du magnétometre et le procédé d’estimation
de biais par le MSCKF magnéto-visuel-inertiel.

20

15 z

10 b

bias (in uT)

-10

-15
0 500 1000 1500

time (in s)

FIGURE 4.5: Estimation du biais pour la séquence de la Figure 4.4 (juillet 2021). Les valeurs de la
calibration vérité-terrain sont en pointillés. Elles ont été obtenues en réalisant une calibration en
extérieur quelques minutes avant le début de la séquence.



96

“‘ v T
20+ \’ J ‘U\‘. ‘I\»I // I ‘-l'"
LA ’ | " “. (A ‘. ﬁl‘:" i \'L-;\1 )
01 W‘ " ‘K\‘ Wil 1 ,.J.‘T,I\‘{‘ . 1 4 ‘ \I,'u‘ I"‘ F1 jIJ
(TFYT.LAI B WYY AR LT
—20{ — raw_mx f A e 4 ' I\
predicted_mx f \L.ﬁ I-' f "‘.v.' Y &
E 0 50 100 150 200 250 300 350
= A ) —— raw_my
% 0 e \I - k"l}" X . ~. ;.‘ ‘ p.redicted_my L
= VY B A ) TR e A LAV B ab o R
© -25 Iy \:\N VYR A LAUNETE A e T
+ Wi | Iy vy W | -; | T v C e
Q Vv ] ] \ ) |
C 501 |I v
m T T T T T T T T
g 0 50 100 150 200 250 300 350
751 raw_mz
—— predicted_mz
50+ 4u
251
0 50 100 150 200 250 300 350
Time (s)

FIGURE 4.6: Comparaison du champ magnétique prédit et des mesures brutes du champ magné-
tique (apres application de la calibration) selon les axes x, y et z pour la séquence de la Figure 4.4
(juillet 2021). En dehors de la carte magnétique les prédictions sont égales a 0. La séquence com-
mence en extérieur pendant les premieres 60 secondes. Ensuite, entre la 120eme et la 130eme
secondes, la trajectoire passe par un corridor qui est en dehors du domaine cartographié magnéti-
quement.

4.3.4 Comparaison avec un algorithme de SLAM visuel-inertiel réutilisant une
carte visuelle

Dans cette section, le MSCKF magnéto-visuel-inertiel proposé est comparé a un algorithme
VISLAM qui réutilise une carte visuelle [CER21]. Pour cela, les deux algorithmes sont exécutés
avec des cartes de plus en plus anciennes sur des séquences correspondant a des trajectoires diffé-
rentes dans le batiment. Les cartes visuelles et magnétiques sont construites simultanément (c’est-
a-dire sur les mémes séquences) a partir des poses vérité-terrain (voir Section 2.3). Le MSCKF
visuel-inertiel est également exécuté sur ces séquences. Pour une comparaison équitable, tous les
algorithmes sont initialisés avec la méme premiere pose (correspondant a celle de la vérité-terrain).

Les résultats sont répertoriés dans le Tableau 4.1. Le MSCKF visuel-inertiel qui ne réutilise au-
cune carte est 1’algorithme le moins précis. Le VISLAM avec carte visuelle prédéfinie fonctionne
Iégerement mieux que I’algorithme magnéto-visuel-inertiel lorsque la carte est récente par rapport
a la séquence de test. La reconnaissance de point de vue utilisée dans [CER"21] fonctionne bien
parce que I’apparence de I’environnement n’a pas beaucoup changé. De plus, les cartes visuelles
sont plus discriminantes localement que les cartes magnétiques. D’autre part, la perte moyenne de
précision sur la position de I’approche proposée n’est que de 10% sur quelques mois et de 14%
apres un an.
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Pour le VISLAM avec réutilisation de carte visuelle, la précision de la position se dégrade
d’un facteur moyen de 2.6 apres quelques mois (5.7 apres un an). La déclinaison est bien esti-
mée par le MSCKEF classique et peu détériorée par I’ajout du magnétometre (13% en moyenne et
pour certaines séquences son estimation est légerement améliorée). D’autre part, la réutilisation
d’une carte visuelle détériore 1’estimation de la déclinaison de 180% en moyenne par rapport au
MSCKEF visuel-inertiel. Mais le MSCKEF classique manque de précision pour 1’azimut. Réutiliser
une carte visuelle pour le VISLAM améliore grandement la qualité de son estimation. Cependant,
la précision de 1’azimut se dégrade lorsque d’anciennes cartes sont réutilisées (4 fois moins précis
lorsqu’une carte visuelle date de plus d’un an est réutilisée). Pour le MSCKF magnéto-visuel-
inertiel proposé ici, 1’estimation de I’azimut reste précise quel que soit la date de création de la
carte magnétique. Les résultats expérimentaux démontrent que la précision de I’algorithme pro-
posé est presque la mé€me sur un an, contrairement aux méthodes VISLAM réutilisant des cartes
visuelles dont la précision de localisation se dégrade. La Figure 4.7 montre clairement qu’une
carte visuelle datant d’un an ne supprime pas la dérive, alors que la carte magnétique acquise a la
méme date permet toujours d’obtenir une trajectoire suivant la vérité-terrain.

Le temps de traitement des données par le MSCKF magnéto-visuel-inertiel et par le MSCKF
sans données magnétiques sont assez proches comme illustré dans le Tableau 4.2. Le temps requis
par I’étape magnétique du Kalman est courte puisque U, et X;, les matrices de I’Equation 3.21,
ont été pré-calculées. Le traitement d’une donnée magnétique dure environ 1.25 ms, ce qui est 15
fois plus rapide que la cadence d’acquisition des données magnétiques (20 ms par donnée). Le
surcofit de calcul sur une séquence entiere avec une fréquence de 20 Hz est d’environ 10%. De
plus, le MSCKF magnéto-visuel-inertiel est plus robuste a la réduction de fréquence d’image que
le MSCKEF d’origine comme illustré dans le Tableau 4.2. Le MSCKF magnéto-visuel-inertiel peut
traiter moins d’images tout en restant précis, ce qui permet de pouvoir I’ utiliser facilement en ligne
avec des temps de calcul faibles.

Temps ATE Erreur de | Erreur
d’exécution déclinaison | d’azimut
(ens)
MSCKF [MRO7], || 108.7 1.888 m 0.40° 2.28°
Jeam 20 Hz
MSCKF [MRO7], || 19.5 diverge apreés 1 min 8 s
feam S Hz
MSCKF [MRO7], || 5.3 diverge apres 50 s
fcam 2 Hz
MSCKF mag, || 120.0 0.255m 0.37° 0.34°
feam 20 Hz
MSCKF mag, || 36.6 0.260 m 0.38° 0.53°
fcam 5 Hz
MSCKF mag, || 18.5 0.351 m 0.40° 0.89°
f(!dﬂ‘l 2 HZ

TABLE 4.2: Temps d’exécution et erreur de localisation du MSCKEF avec et sans données magné-
tiques avec réduction du nombre d’images utilisées.
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Whlte_ : \Fl_gﬁﬁwith
~visual map reuse
(error: 0,09 m)

(a) cartes obtenues le méme jour que la séquence de localisation

White : VISLAM with

visual map reuse
(error : 2.28 m)

(b) cartes obtenues un an avant la séquence de localisation

FIGURE 4.7: Comparaisons du MSCKF magnéto-visuel-inertiel et de 1’algorithme VISLAM
[CER"21] pour une utilisation avec une caméra, une IMU et un magnétometre (non utilisé par le
VISLAM (Séquence 1 du Tableau 4.1). Les résultats sont obtenus quelques minutes apres 1’initia-
lisation, seule la trajectoire parcourue pendant les 30 dernieres secondes avant la position courante
est représentée.
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4.4 MSCKF magnéto-visuel-inertiel avec création de carte en ligne

Dans cette derniere section, on s’intéresse cette fois-ci a la localisation sans carte magnétique
préalable : la carte est créée en ligne uniquement, voir Figure 4.8 pour un schéma du principe de
fonctionnement). Les équations sont les mémes que précédemment pour le MSCKF. La différence
principale est que chaque position calculée est aussi utilisée pour mettre a jour la carte magnétique
au fur et a mesure. La premieére Section 4.4.1 étudie les résultats avec le modele classique de 1’état
de I’art et la deuxieme avec notre modele prenant en compte les erreurs de position, montrant une
amélioration significative des résultats (Section 4.4.2).

/ Online magnetic map building \
: I —
— Magneticdata ————"/ Magnetic map | & :‘}"‘Z,zy

update _—5 -

Pose from online for each new
\ locahiatlon magnetic data y
/ e J\

Online localization '

Frames —»

Magneto-Visual-Inertial
IMU data — g —

. MSCKF
—— Magnetic data —

\ Online localization /

FIGURE 4.8: Principe général du MSCKF magnéto-visuel-inertiel avec carte magnétique
construite en ligne. La carte est obtenue a partir de données magnétiques et des positions calculées
par notre algorithme. La carte magnétique permet de corriger la dérive principalement lorsque le
systeme repasse par des endroits qu’il a déja explorés. Contrairement a la vision, la correction est
possible méme si I’angle de vue est tres différent.

4.4.1 Résultats avec le modele classique de création de carte

Il est aussi possible d’exécuter le MSCKF magnéto-visuel-inertiel sans carte magnétique préa-
lable : la carte peut €tre construite en ligne a partir des mesures obtenues au cours de la trajectoire.
Les étapes du MSCKEF sont inchangées avec les Equations 3.23 données dans la Section 3.1.5.

Cependant, les équations de la carte sont les équations classiques mentionnées en Section
3.1.5, c’est a dire sans prise en compte de I’incertitude des positions dans le modele de processus
Gaussien. La création de carte en ligne requiert elle aussi de modifier le bruit du capteur artifi-
ciellement pour le modele. Sinon la trajectoire diverge rapidement, comme montré sur la Figure
4.9 ou le systeme parcourt le méme carré dans la méme direction plusieurs fois. En augmentant
le bruit du capteur, cette fois plus fortement que pour une carte complete, on parvient a obtenir
des trajectoires robustes. Avec o, = 4.47uT (soit le triple du bruit du capteur utilisé pour créer les
cartes avec notre VISLAM, la méthode la plus précise ; 62 = 20uT?), le phénomene de divergence
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FIGURE 4.9: Utilisations du MSCKF magnéto-visuel-inertiel avec une caméra et une IMU (avec
un modele de carte classique, sans prise en compte des incertitudes de position). La trajectoire
vérité-terrain est en bleu et les trajectoires calculées par le MSCKF en rouge. La deuxieéme trajec-
toire dérive rapidement.

est évité et on observe une amélioration de I’estimation de la trajectoire par rapport a un MSCKF
uniquement visuel-inertiel. Le décalage progressif de la trajectoire est réduit car la carte magné-
tique est réutilisée lorsque la trajectoire repasse aux mémes endroits. La valeur du bruit du modele
est plus forte que pour les cartes construites hors ligne car, expérimentalement, les trajectoires
obtenues en ligne sont significativement de moins bonne qualité.

4.4.2 Ajout de ’incertitude de localisation dans le modéle

Si les résultats obtenus grace au gonflement du bruit sont satisfaisants, des améliorations
peuvent étre apportées par notre modele de carte qui prend en compte 1’erreur de localisation.
Les équations proposées integrent cette fois-ci le facteur principal de détérioration de la qualité
de la carte. La Figure 4.10 représente la méme trajectoire qu’auparavant, mais avec le nouveau
modele proposé en Section 3.3.4.

Avec plusieurs expériences, réalisées dans les mémes conditions que précédemment, nous
pouvons observer les changements qu’apporte le nouveau modele de carte magnétique.

Deux types d’erreur, en plus du type de modele choisi, peuvent diminuer la qualité de la carte
magnétique : les erreurs de position (ou translation) et les erreurs de rotation, comme mentionné
dans la Section 3.5.

Le MSCKF magnéto-visuel-inertiel est exécuté avec création de carte en ligne pour toutes les
séquences présentées dans cette section : deux d’entre elles consistent a faire des cercles autour
d’une table ou de plusieurs chaises (Séquences 1 and 2 dans le Tableau 4.3). Au cours de la
troisieme séquence, plusieurs couloirs sont parcourus dans les deux directions plusieurs fois.

L’ajout de I'incertitude de position dans le MSCKF magnéto-visuel-inertiel augmente signi-
ficativement la robustesse de I’algorithme : pour deux des séquences, la trajectoire diverge apres
une courte période de temps si I'incertitude n’est pas incluse et que 62 = 62 .. Avec la méthode
que nous proposons, ce phénomene n’est pas observé et la précision des trajectoires est élevée
(moins d’1.10 m pour toutes les Séquences). L’ ATE est améliorée de 28% par rapport a la solution
grossiére consistant a utiliser 62 = 20uT?.

L’hypothese d’indépendance entre deux valeurs de position consécutives est sans doute fausse
car la position précédente a une influence sur le calcul de la position suivante. Cette corrélation
peut étre intégrée dans le modele mais demande plus de ressources de calcul. Comme les résultats
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de localisation sont améliorés avec notre modele, on peut estimer que 1’hypothese permet d’obtenir
de bons résultats et est moins forte que celle consistant a multiplier par plus de 10 le bruit du
capteur, méme s’il serait intéressant de voir si les résultats de localisation peuvent encore étre
améliorés en intégrant ces corrélations dans le modele.

Les variances de la rotation obtenue par le MSCKF magnéto-visuel-inertiel sont tres faibles,
méme a la fin de la trajectoire : moins de 0.3° alors que la variance en position est de 6 cm.
On peut considérer que ’erreur de rotation a une influence négligeable pour la création de la
carte magnétique : en observant les variations spatiales du champ, les variations sur quelques
centimetres sont beaucoup plus importantes qu’une petite déviation en orientation de moins d’un
degré. Il est utile d’intégrer les erreurs de rotation uniquement pour des séquences longues et/ou
difficiles ou pour des algorithmes ayant une localisation moins précise. Les résultats obtenus sur
les mémes séquences, en intégrant I’erreur de rotation en plus de 1’erreur de position, sont tres
similaires : I’ ATE est modifiée de moins de 8 cm sur les trois séquences. Généralement 1’ ajout de
I’erreur de rotation permet d’améliorer les résultats mais cette amélioration est peu significative.
Cependant, pour d’autres algorithmes ou I’erreur sur 1’estimation du cap est plus importante, nous
pouvons faire ’hypothese que les différences entre les deux algorithmes seraient plus marquées.
C’est une perspective possible pour une application des équations prenant en compte 1’erreur de
rotation.

Numéro de la séquence Séqulence Séquzence Séql;ence
(5 min 44, | (6 min 26, | (4 min 29,
288 m) 346 m) 248 m)
ATE 1.760 m 1.806 m 0.736 m
Odométrie visuelle-inertielle Err. déclinaison 0.358° 0.157° 0.691°
Erreur d’azimut 2.717° 4.630° 2.132°
MSCKF magnéto-visuel-inertiel | ATE 3.709 m
Om =0.3uT, Err. déclinaison | divergence | divergence 0.325°
sans erreur de position Erreur d’azimut 0.373°
MSCKF magnéto-visuel-inertiel | ATE 1.540 m 1.179 m 0.565 m
om =4.47uT, Err. déclinaison 0.330° 0.122° 0.200°
sans erreur de position Erreur d’azimut 2.674° 5.974° 2.259°
MSCKF magnéto-visuel-inertiel | ATE 0.947 m 1.006 m 0.487 m
om =0.3uT, Err. déclinaison 0.390° 0.105° 0.544°
avec erreur de position Erreur d’azimut 2.744° 2.934° 1.252°
MSCKF magnéto-visuel-inertiel | ATE 0.948 m 0.981 m 0.415m
o, =03uT, Err. déclinaison 0.392° 0.105° 0.197°
avec err. de pos. et d’orientation | Erreur d’azimut 2.746° 2.902° 1.030°

TABLE 4.3: ATE, erreurs de déclinaison et d’azimut du MSCKF magnéto-visuel-inertiel avec créa-
tion de carte magnétique en ligne (une caméra) avec différents modeles de mise a jour de la carte
magnétique. Les résultats de I’odométrie visuel-inertielle sont indiqués.

Cependant, nous savons que le MSCKF a trop confiance dans ses prédictions. Pour résoudre ce
probléeme, deux possibilités s’ offrent & nous : gonfler le bruit du capteur pour la modélisation, mais
de facon beaucoup plus légere qu’auparavant, ou bien gonfler I’erreur renvoyée par le MSCKEF.
Nous avons regardé les évolutions causées sur nos expériences si 6, = 0.55UT, pour prendre en
compte cette trop grande confiance. Cette augmentation du bruit capteur reste treés inférieure a
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FIGURE 4.10: Utilisations du MSCKF magnéto-visuel-inertiel avec une caméra et une IMU avec
un modele de carte prenant en compte ou non les incertitudes de position (méme séquence que sur
la Figure 4.9). La trajectoire vérité-terrain est en bleu, les trajectoires calculées par le MSCKF sont
en rouge. On voit que lorsque les incertitudes de position sont incluses dans le modele, la dérive
entre chaque tour est plus faible.

celle qui était nécessaire auparavant pour assurer la convergence de 1’algorithme (o, = 4.47uT).
Les résultats avec 0, = 0.55uT sont meilleurs qu’avec o, = 0.3uT : I’amélioration de I’ATE est
de 10.4% en moyenne sur nos trois séquences (les résultats sont indiqués dans le Tableau 4.4).
Cette modification a plus de répercussions sur la qualité des résultats que I’insertion de I’erreur de
rotation.

Numéro de la séquence Séqulence Séquzence Séql;ence
(5min44, | (6 min 26, | (4 min 29,
288 m) 346 m) 248 m)
MSCKF magnéto-visuel-inertiel | ATE 0.947 m 1.006 m 0.487 m
Om =0.3uT, Err. déclinaison 0.390° 0.105° 0.544°
avec erreur de position Erreur d’azimut 2.744° 2.934° 1.252°
MSCKF magnéto-visuel-inertiel | ATE 0.913 m 0.917 m 0.395 m
Om = 0.54uT, Err. déclinaison 0.503° 0.105° 0.426°
avec erreur de position Erreur d’azimut 2.994° 2.771° 0.551°

TABLE 4.4: ATE, erreurs de déclinaison et d’azimut du MSCKF magnéto-visuel-inertiel avec créa-
tion de carte magnétique en ligne (une caméra) avec I’insertion de 1’erreur de position, avec ou
sans gonflement du bruit capteur pour prendre en compte la trop grande confiance du MSCKF
dans ses prédictions.

Nous pouvons aussi comparer le MSCKF magnéto-visuel-inertiel avec le modele de carte
amélioré avec I’algorithme VISLAM avec fermeture de boucles et ajustement de faisceaux. Pour
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cela, ces algorithmes ont été exécutés sur une nouvelle Séquence similaire a la Séquence 3 et
une autre séquence dans laquelle le systéme fait plusieurs fois le tour de la méme zone mais a
chaque fois avec des angles de vue différents. Les résultats sont meilleurs qu’avec le VISLAM
avec fermeture de boucle pour o,, = 0.3uT. Nous observons sur les deux Figures 4.11 et 4.12
que notre algorithme permet d’obtenir de meilleurs résultats, réduisant I’ ATE de 49% parce que le
VISLAM, de son coOté, n’est pas capable de réaliser de fermetures de boucle. Cependant, pour les
deux premieres Séquences du Tableau 4.1, le VISLAM avec fermetures de boucle a les meilleures
performances car la caméra est toujours dans la méme orientation. Un algorithme de fermetures
de boucle magnéto-visuel-inertiel peut étre une perspective intéressante pour des travaux futurs,
combinant les avantages des deux méthodes.

Conclusion

Nous avons vu dans cette partie les résultats obtenus par le MSCKF magnéto-visuel-inertiel.
Le magnétometre permet de corriger efficacement la dérive, dans un lieu déja exploré ou non.
Les cartes magnétiques sont presque inchangées dans le temps (la carte du champ magnétique
d’un batiment est utilisable pour corriger la dérive méme apres un an). De plus, nous avons pu
observer que le modele de carte utilisé a une influence directe sur les performances : plus la carte
obtenue a des prédictions et des variances proches de la réalité, plus les performances obtenues
sont élevées. Dans le cas d’une utilisation en ligne, I’algorithme de localisation étant moins précis,
il est d’autant plus important de prendre en compte les incertitudes sur les poses calculées par le
systéme, qui sont utilisées pour créer la carte magnétique.

En ligne et hors ligne, le MSCKEF visuel-inertiel permet d’obtenir de meilleurs résultats que
les algorithmes VISLAM, en particulier lorsque les cartes visuelles ont été modifiées ou que la
relocalisation visuelle est rendue difficile a cause d’angles de vue tres différents. Cependant, pour
pouvoir utiliser le magnétometre, il est indispensable qu’il soit correctement calibré : nous avons
vu que, dans le cas d’une carte déja créée, le MSCKF permet d’estimer avec précision le bruit du
magnétometre, si notre position initiale dans la carte est connue. Mais dans le cas d’une utilisation
dans un lieu non exploré qui va €tre cartographié, il est nécessaire de trouver une méthode simple
pour calibrer le magnétometre facilement et avec précision : c’est I’objet du prochain chapitre.
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ATE = 0.273260

visual-inertial SLAM with Loop Closure
—Ground Truth

L L L L L L L L

-12 -10 -8 -6 -4 -2 0 2

(a) VISLAM avec fermetures de boucle : les ferme-
tures de boucle ne sont pas détectées par 1’algorithme

a cause de la différence des points de vue.
ATE =0.119928

——magnetic-based SLAM
— Ground Truth

(b) MSCKF mag avec incertitude, o;, = 0.55uT. Le
magnétometre permet de corriger la trajectoire car il
n’est pas influencé par la différence de point de vue.

FIGURE 4.11: Comparaisons de I’algorithme VISLAM et du MSCKF magnéto-visuel-inertiel pour
un systeme équipé d’une caméra, d’une IMU et d’un magnétometre pour plusieurs boucles effec-
tuées avec des angles de vue différents. La trajectoire vérité-terrain est représentée en bleu, les
trajectoires estimées par les algorithmes de SLAM sont en rouge.
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ATE = 0.405306

— Visual Inertial SLAM with visual loop closure
— Ground Truth
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(a) VISLAM avec fermetures de boucle : les ferme-
tures de boucle ne sont pas détectées par 1’algorithme
a cause de la différence des points de vue

ATE = 0.235417

—Magnetic-based SLAM
—Ground Truth
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20—

15 |

(b) MSCKF mag avec incertitude, o, = 0.55uT. Le
magnétometre permet de corriger la trajectoire car il
n’est pas influencé par la différence de point de vue.

FIGURE 4.12: Comparaisons de I’algorithme VISLAM et du MSCKF magnéto-visuel-inertiel pour
un systeme équipé d’une caméra, d’une IMU et d’un magnétometre. Le systeme parcourt plusieurs
couloirs dans les deux sens. La trajectoire vérité-terrain est représentée en bleu, les trajectoires
estimées par les algorithmes de SLAM sont en rouge.
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Introduction

Dans les Chapitres 3 et 4, le magnétometre est supposé parfaitement calibré. Une calibration
précise est indispensable pour la construction de cartes magnétiques précises ou la localisation
magnétique avec création de carte en ligne. Pour les expériences mentionnées, la calibration du
magnétometre a été effectuée en extérieur, selon le protocole décrit dans la Section 2.1.4.4. Or la
calibration en extérieur est contraignante car elle requiert de transporter le systéme en extérieur et
loin de tout batiment (plus de 3 m). De plus, il est nécessaire de réaliser ce protocole réguliere-
ment car le biais évolue au cours du temps : au bout de quelques jours, son évolution n’est plus
négligeable. Des méthodes de calibration en intérieur ont été proposées mais leur précision reste
significativement inférieure a une calibration en extérieur. Or cet écart a un impact sur la qualité
des cartes magnétiques et de la localisation obtenue. Apres avoir fait I'inventaire des méthodes
existantes (Section 5.1), nous proposons une nouvelle méthode qui prend mieux en compte les
perturbations magnétiques et qui est donc mieux adaptée aux environnements intérieurs (Section
5.2). En terme de précision, la calibration obtenue avec notre algorithme est supérieure a celle
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obtenue avec les approches existantes de 1’état de I’art et tres proche de ce que 1’on obtient avec
une calibration réalisée en extérieur (Section 5.3).

5.1 Calibration en extérieur et en intérieur : avantages et inconvé-
nients

5.1.1 La méthode classique : calibration en extérieur dans un champ magnétique
constant

La calibration du magnétometre revient a estimer son biais et sa matrice d’alignement et
d’échelle (le modele de calibration est celui de I’Equation 2.21, présenté dans la Section 2.1.4.4) :
m; = Am; +b,, +1,,). Les méthodes les plus courantes de calibration exigent un champ magné-
tique constant. Cette condition est vérifiée en extérieur, loin de tout batiment ou objet métallique :
le champ magnétique mesuré est alors égal au champ magnétique terrestre. Il est facile d’obtenir
sa valeur en tout point du globe grace a des modeles physiques basés sur de nombreuses données,
tels que le WMM (World Magnetic Model). C’est pourquoi la calibration du magnétometre a fait
I’objet d’études approfondies en extérieur [FE08, VEST11, TW13, FDD18]. Les algorithmes de
calibration en extérieur exigent généralement une rotation du magnétometre dans le plus grand
nombre de directions possibles ((VEST11, TW13, KS16, VES™15]). Les mesures magnétiques
non calibrées recueillies forment un ellipsoide dont le centre est décalé de I’origine (0;0;0). Les
valeurs exactes de I’alignement, de 1’échelle et du biais du magnétometre sont estimées en ajustant
cet ellipsoide a une sphere dont le centre est (0;0;0) (voir la Section 2.1.4.4 pour plus de détails).

5.1.2 Difficultés de la calibration en intérieur

En intérieur, la calibration du magnétometre est plus difficile car le champ n’est pas connu a
priori et est soumis a de nombreuses fluctuations spatiales dues aux éléments ferromagnétiques de
la structure du batiment (piliers en acier, tubes métalliques). La matrice d’alignement et d’échelle
A est une matrice symétrique, avec 6 degrés de liberté. Comme tous les parametres d’un envi-
ronnement intérieur sont observables jusqu’a un facteur d’échelle inconnu, un des parametres de
I’échelle doit étre fixé. Sa valeur est obtenue une fois pour toutes par une unique calibration en
extérieur. Le facteur d’échelle varie trés peu par la suite donc il est possible de conserver cette
valeur. Par conséquent, il y a un total de 8 parametres de calibration inconnus pour une calibration
en intérieur.

Dans [KS16], des capteurs inertiels sont utilisés pour améliorer la robustesse de la calibra-
tion du magnétometre lorsqu’il est monté sur un systeme perturbant le champ magnétique. Cette
approche peut théoriquement étre appliquée a I'intérieur puisqu’elle n’exige pas la norme et la
direction du champ magnétique réel pour la calibration. En revanche, elle nécessite un champ ma-
gnétique constant, ce qui est rarement le cas a ’intérieur [VHKR11]. Cela limite son utilisation :
il est difficile de déterminer quels sont les endroits a faibles variations magnétiques alors que la
majorité de ces variations est due aux éléments contenus dans les murs, et donc invisibles. Il est
difficile de maintenir toutes les mesures de calibration sur un petit volume de quelques cm?, car
les rotations du systéme sur lequel il a ét€ monté provoquent habituellement des changements de
position du capteur.

Comme nous I’avons montré en Section 4.2, notre algorithme MSCKF magnéto-visuel-inertiel
est capable d’estimer le biais du magnétometre en méme temps que sa localisation a partir d’une
carte magnétique préexistante (voir Section 4.3.3 pour les résultats expérimentaux). De méme, un
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filtre particulaire pour la localisation et la calibration est présenté dans [SSH21]. Il estime cette
fois-ci les neuf parametres de la matrice A, y compris le facteur d’échelle. Cette maniére de cali-
brer un magnétometre dépend directement de la carte magnétique déja obtenue et n’est donc pas
adaptée a I’exploration d’un environnement inconnu. De plus, le magnétometre doit étre recali-
bré avant chaque nouvelle cartographie magnétique. [SSH21] propose une solution consistant a
construire une carte magnétique sans calibration précise du magnétometre pour éviter de devoir le
recalibrer dans chaque nouvel environnement non cartographié. Pour cela, les auteurs supposent
qu’a chaque position, le champ magnétique réel en chaque point est unique (il n’y a pas d’am-
bigiiités possibles). Dans leur cadre applicatif, ol un train miniature se déplace le long d’un rail
dans la méme direction, le faible nombre de degrés de liberté permet de vérifier cette condition.
Mais cette hypothese est fausse pour les mesures magnétiques acquises au méme endroit avec des
orientations différentes lorsque la calibration du magnétometre est inexacte.

Au lieu d’utiliser une carte magnétique pré-construite, d’autres approches proposent de ca-
librer le magnétometre en estimant simultanément les variations du champ [MMLC19]. L’idée
principale consiste en une estimation simultanée des parametres de calibration du magnétometre
et d’'un modele de champ magnétique au moyen d’un algorithme d’optimisation non linéaire. Des
splines sont utilisées pour modéliser la variation du champ magnétique. Il en résulte une cali-
bration peu précise puisque les propriétés physiques du champ magnétique ne sont pas prises en
compte. De plus, pour estimer le déplacement du magnétometre dans 1’espace au cours du proces-
sus de calibration, ils utilisent des outils de capture de mouvement, non mobiles. Cela rend cette
solution difficile a déployer.

5.2 Une nouvelle méthode de calibration en intérieur

Notre algorithme de calibration du magnétometre est décrit dans cette Section. Apres un bref
apercu de sa structure globale, présenté dans la Section 5.2.1, les deux étapes de notre processus
de calibration sont détaillées dans les Sections 5.2.2 et 5.2.3.

5.2.1 Description générale

Notre algorithme de calibration est un processus en deux étapes prenant comme entrée des
données magnétiques avec leurs poses associées. Elles sont obtenues a partir de 1’algorithme VIS-
LAM en associant le magnétometre avec un capteur IMU et des caméras. Le systeme est peu
coliteux et transportable facilement d’un endroit a 1’autre.

La premiére étape de notre processus de calibration est une calibration grossiére. On suppose
que le champ magnétique est localement constant et on vérifie que les données recueillies sont
suffisamment variées en termes de poses pour contraindre la calibration et assurer 1’unicité de la
solution. Cette étape de calibration est basée sur le fait que deux mesures de champ magnétique
acquises au méme endroit physiquement doivent mesurer le méme champ. En raison de 1’imper-
fection des mesures de la position, de 1’orientation du magnétometre et aussi de la calibration,
ce n’est pas le cas en pratique. Nous montrons dans la Section 5.2.2 que les erreurs de calibra-
tion sont observables a partir de paires de mesures magnétiques prises au méme endroit avec des
orientations différentes. En pratique, ces paires sont constituées de données acquises a proximité
les unes des autres (de I’ordre de quelques centimetres), le champ magnétique étant supposé tres
constant localement. L’ acquisition de mesures magnétiques est arrétée lorsqu’un nombre suffisant
de paires garantissant une calibration précise est atteint, comme décrit dans la Section 5.2.2.3.

La seconde étape affine la calibration obtenue lors de la premieére étape en levant I’hypotheése
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selon laquelle le champ magnétique est localement constant. Pour cela, les variations du champ
magnétique modélisées par un procédé gaussien (Section 3.1.3) sont estimées simultanément avec
les parametres de calibration du magnétometre par un algorithme d’optimisation non linéaire.
Nous montrons dans la Section 5.2.3 que ce probléme d’optimisation peut étre reformulé pour ne
dépendre que des parametres de calibration.

Un apercu de 1’algorithme de calibration proposé est schématisé par la Figure 5.1.

Stopping criterion

|
|
Aﬁ Y | e
Frames Coarse Calibration

calibration refinement
VISLAM
{R“,p“} I'nma! Calibration
Data IMU data Magnetic calibration refined by Final calibration
acquisition field simultaneously —
assumed optimizing the
locally magnetic field
Magnetic data\ ) constant

FIGURE 5.1: Schéma global de I’algorithme de calibration proposé.

5.2.2 [Etape de calibration grossiere

Pour évaluer les parametres intrinséques du magnétometre, nous proposons de comparer des
paires de mesures magnétiques obtenues a des positions rapprochées dans 1’espace et avec diffé-
rentes orientations du capteur. Ces paires sont formées a partir d’un algorithme des k-plus proches
voisins (KNN) en sélectionnant, parmi les k candidats, le candidat dont la différence de rotation
est la plus optimale avec le point étudié, c’est & dire permettant la meilleure observabilité des
parametres de calibration.

L’algorithme proposé pour I’estimation grossiere de la calibration du magnétometre alterne
I’estimation du biais (la matrice d’alignement et d’échelle est fixée) et I’estimation de la matrice
d’alignement et d’échelle (le biais est fixé) jusqu’a convergence. La valeur initiale de A est choisie
égale a la matrice identité, I3, multipliée par le facteur d’échelle, fixé préalablement a la valeur
trouvée lors de la derniere calibration en extérieur.

5.2.2.1 Estimation du biais

Soit une paire de mesures magnétiques (g, ,Mp, ) acquises presque au méme endroit, Rg,p, €
SO(3) est la matrice de rotation obtenue a partir des orientations du magnétometre Rp, ¢ et Rp,¢.
mp, et mp, sont les valeurs réelles du champ magnétique qui auraient été mesurées par un capteur
idéal. La relation entre ces deux valeurs, en supposant que le champ magnétique est localement
constant, est donnée par :

mg, =mMg, = Mp, = R3132m32 (51)

En utilisant I’Equation 2.21 cette égalité devient :

A~ (g, — by — 1) =Rp,5,A”" (g, — by — 1) (5.2)
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Nous négligeons I’'impact des bruits 7; et 172. Comme Rp, BzA*1 est proche d’une matrice de
rotation, les deux composantes de bruit de I’Equation 5.2 peuvent étre considérées comme égales.
L’Equation 5.2 est alors simplifiée comme suit et forme un systeme linéaire :

(RBle _13)A_1bm = RBleA_lﬁle - A_ll"I\IBl

5.3
Eb,, =F. ©-3)

En concaténant les Equations pour toutes les paires de données magnétiques recueillies et en
supposant que A est connu, on obtient le biais du magnétometre en résolvant le systeme.

On peut observer que si les deux mesures magnétiques sont acquises dans des directions op-
posées, le coté gauche de I’Equation 5.3 est égal 3 —2A~'b,,, alors que si la rotation est faible,
elle est proche de 0. Dans ce dernier cas, I’hypotheése selon laquelle le bruit peut étre négligé n’est
pas vérifiée.

(effpt_GRBle)z

Une pondération est alors appliquée a I’Equation 5.3 : elle est de la forme exp(— T)
avec 6," I’angle permettant la meilleure observabilité du biais. 6" = 7 car c’est I’angle entre

deux directions opposées. 6g, ,, estla valeur absolue de ’angle de rotation, entre 0 et 7 :

(tr(RBle)_l)) (5.4)

Orj, 5, = arccos ( >

avec tr(Rp,p,) la trace de la matrice. ® est un paramétre qui définit le degré d’influence d’une
Equation en fonction de I’angle entre deux données magnétiques. Cela permet de donner des poids
plus forts aux équations ayant une trés bonne observabilité du biais.

5.2.2.2 Estimation de la matrice d’alignement et d’échelle

L’estimation de la matrice d’alignement et d’échelle peut étre divisée en deux parties : 1’es-
timation de son échelle (c’est-a-dire sa diagonale) d’abord et les coefficients d’alignement. A est
habituellement proche de la matrice d’identité : les coefficients d’échelle sont proches de 1 et
I’alignement devrait étre proche de O pour un capteur correctement fabriqué (axes parfaitement
alignés). Les trois parametres diagonaux sont représentés par 1+ sy, 1 +5, et 1 4 s3 et les para-
metres d’alignement par ¢, 1, et 13 tels que :

1+s 151 153
A=| 1 I+s2 13 (5.5
1% 3 1453

avec s, 52, 83, 11, 12, t3 << 1. Dans la suite, s3 est fixé, comme mentionné dans la Section 5.1.2.

S1 131
On peut écrire A =L+ [S|p+ |T]savec S = |s2| et T= |12 |. Les opérateurs |-|p et |-]|s
$3 13

sont définis comme :
|- |p:R3 = R¥>3 et |-]g: R — R3S,

|-]p : R — R¥

IS

(5.6)

S O Q
o O
o o O
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et
LJ5R3_>R3><3
a 0 a b
) 5.7
\‘bJ:aOc ©7
clds b ¢ O

Pour estimer les parametres de la matrice A, un algorithme alternant I’estimation de S et de T
est utilisé. Ainsi, en supposant que le biais et les coefficients d’alignement sont connus et en ap-
pliquant la formule de Taylor pour A pour I’Equation 5.2, les parameétres d’échelle S sont estimés
a partir de :

(F'—[S]p) (g, —by) = Rp,5,(T' = [S]p) (s, —buw) +o([[ S[) +o(| T]). (5.8

avec 'égala 5 — |T|s.
Comme |S|pK = |K|pS pour tout vecteur K de taille 3 et que o(|| S ||) et o(|| T ||) sont
négligeables, I’Equation 5.8 est simplifiée comme suit :

(Rg,5, [ (M5, —by)|p — [ (B, —bw)|p)S = Rp,p, I (g, —b,,) — [ (thg, —b,,) (5.9)

Comme pour le biais, S peut €tre estimé en résolvant un systeme linéaire obtenu en concaté-
nant I’Equation 5.9 pour toutes les paires de données magnétiques recueillies. L’angle de rotation
entre deux mesures magnétiques qui permet d’estimer de facon optimale 1’échelle est 67" = .
En effet, pour cette valeur angulaire (en supposant que le biais et 1’alignement sont parfaite-
ment connus), le rapport entre la norme des deux mesures magnétiques est approximativement

égal au rapport des échelles. Comme pour I’estimation du biais, I’Equation 5.9 est pondérée par
( (6" —bry 5, )?
exp | ———g 2

En suivant la méme procédure que pour les parametres de 1’échelle, les coefficients d’aligne-
ment T sont obtenus par :

(Rp,5, [ (g, —by) s — [ (g, —by)|s)T =~ Rp, 5, Y (g, —by) — Y(hp, —by) (5.10)

Comme 1’alignement correspond a 1’angle entre I’ orientation des axes du capteur par rapport
au référentiel B;, il s’apparente a un biais supplémentaire qui varie en fonction du champ magné-
tique mesuré. Son observabilité est donc maximale lorsque 6" = 7. Comme pour ’estimation du

(Gfopt - 9RB[ 1524)2 )

biais, ’Equation 5.10 est pondérée par exp (— o

5.2.2.3 Critere d’arrét

Pour garantir une estimation précise des parametres de calibration, il doit y avoir suffisamment
de paires de mesures magnétiques pour lesquelles la rotation associée Rp, g, forme un angle proche
de I’angle d’observabilité optimal du biais et de la matrice d’alignement et d’échelle.

11 est nécessaire de définir un critere pour arréter I’acquisition de données magnétiques pour la
calibration. Il est basé sur le nombre d’équations a forte observabilité des parametres de calibra-
tion. Une paire de mesures magnétiques satisfait ce critere si :

abs(6r,, , —67") < §; (.11
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avec 0; une valeur seuil. j est égal a b, s ou ¢ (pour le biais, I’échelle ou I’alignement).

Plus §; est petit, plus le bruit est faible dans les équations sélectionnées. Cependant, il est
difficile d’obtenir deux valeurs a des endroits proches avec la différence d’angle parfaite. Etant
donné qu’un nombre relativement important d’équations est nécessaire pour obtenir une estimation
précise, le seuil de tolérance devrait €tre assez élevé.

5.2.3 Etape de raffinement : optimisation de la calibration a I’aide de la carte ma-
gnétique

La seconde étape de notre processus de calibration affine la calibration grossiere obtenue lors
de la premiere étape en estimant en parallele la carte locale du champ magnétique. La modélisation
utilisée est la méthode modélisant le champ comme le gradient d’un unique potentiel scalaire,
décrite dans la Section 3.1.3, sans insertion de I’incertitude de localisation.

La fonction de colit a minimiser correspond a la somme des erreurs entre les mesures magné-
tiques recueillies et le vecteur de prédiction E[B(p)] :

¢ =|| E[B(p)] —vec(RGM(A’l(ﬁln—bm))> 2 (5.12)

En écrivant I’expression compléte de 1’espérance obtenue par notre modele (Equation 3.20),
nous pouvons simplifier I’expression, sachant que V& = V&, puisque les prédictions du modele
sont calculées aux mémes positions que celles des données collectées :

¢ =I| (VYO VO + 52A™") V] ~ sp)vee (Ran(A™ (i b)) ) 2 (5.13)
En introduisant la variable €2, nous pouvons obtenir une expression plus synthétique du calcul :

¢ =|| (V®Q — Lp)vec(Rgy (A~ (ihy — b)) |?

5.14
avec Q = ([V@] Vo +c2A ) [Ve] . G194

V®Q — I3p est constant et peut tre précalculé une fois pour toutes. Cette Equation ne dépend
que des parametres de calibration sy,s7,f1,12,13,b,,. 53 est fixé et est égal a la valeur obtenue a
I’extérieur, puisqu’a I'intérieur, la matrice d’échelle est observable jusqu’a un facteur d’échelle
inconnu. S’il est impossible d’aller en extérieur, cette valeur est fixée a 1 car la matrice d’échelle
est proche de la matrice identité. L’Equation 5.14 est optimisée par 1’algorithme de Levenberg-
Marquadt. Il n’y a aucune garantie que cet algorithme ne converge pas vers des minima locaux.
Un des avantages de notre étape d’initialisation est qu’elle permet de commencer 1’optimisation
assez proche de la valeur cherchée (a 2 ou 3 uT pres), diminuant la probabilité que I’algorithme
converge vers un minimum local, différent de celui de la solution réelle.

5.3 Evaluation de la précision de la calibration

Les Séquences d’acquisition ont été obtenues avec le méme casque que celui décrit en Section
2.1. Pour évaluer la calibration proposée sur un ensemble de données représentatif, nous utilisons
4 Séquences différentes. Pour les Séquences 1 et 2, le magnétometre est tourné dans tous les sens
dans une zone aussi petite que possible (c’est-a-dire avec le moins de mouvements de translation
possibles). Pour ces deux Séquences, les variations du champ magnétique sont faibles. Pour les
Séquences 3 et 4, le casque est tourné dans une zone plus large, de taille S m x 5 m x 2 m. La durée
de toutes ces séquences est limitée a 30 s, afin de prouver que la calibration du magnétometre peut
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étre réalisée en ligne dans un délai raisonnable lors d’une phase d’initialisation d’un algorithme
SLAM basé sur le champ magnétique (comme le MSCKF magnéto-visuel-inertiel présenté). La
qualité du biais estimé et des matrices d’alignement et d’échelle est évaluée par :

errp =|| b—bey ||

3 3
erra = Z Z AAe_xt 2

3 (5.15)

ou A,y et b, sont les matrices de calibration et le biais vérité-terrain obtenus a partir d’une
calibration en extérieur [FEO8] effectuée juste avant chaque séquence. Pour le réglage des para-
metres de notre méthode, nous avons choisi @ = 1 ~ % radian car les poids doivent étre faibles
lorsque les valeurs sont loin de la différence d’angle optimale, tout en restant suffisamment éle-
vés pour les paires relativement proches de cette différence optimale. Néanmoins, cette valeur a
été obtenue expérimentalement et peut étre modifiée en fonction des données d’acquisition. Les
paramétres pour le critére d’arrét sont 8, = & = 7 et &, =

Afin de s’assurer que notre méthode puisse étre utilisée dans différents environnements in-
térieurs, les zones ou les calibrations ont été effectuées ont été remplies de différents objets. La
Figure 5.2 est une photo de I’'un d’eux. Le champ magnétique vérité-terrain est obtenu en appli-
quant aux mesures brutes la calibration vérité-terrain (calibration en extérieur) et en leur appliquant
a chacune une rotation spécifique pour les obtenir dans le méme référentiel. Le bruit du capteur
est négligé : son amplitude est d’environ 0,3 uT pour le capteur utilisé dans les expériences. La
prise en compte du bruit du capteur ne changerait pas le profil général de la carte. Le champ
magnétique est spatialement trés contrasté, surtout selon 1’axe y : sur une distance de 10 cm, on
observe une différence de 15 uT. Selon [LGDRI12], I’effet sur le champ magnétique des petits
objets métalliques, comme les montres ou les ordinateurs, diminue fortement avec la distance. La
portée est d’environ 30 cm pour un ordinateur portable. Un ascenseur, au contraire, a une portée de
perturbation de quelques metres. Par conséquent, dans la plupart des environnements intérieurs,
les principales perturbations du champ magnétique sont causées par la structure métallique du
batiment : les objets de la piece ont une influence tres limitée sur la calibration, tant que le sys-
téme n’est pas tres proche d’eux. Néanmoins, notre méthode perdrait en précision si la calibration
est proche d’un ascenseur qui se déplace entre plusieurs étages car les variations temporelles du
champ ne sont plus négligeables.

Selon [KS16], le champ magnétique local pour de petits volumes peut étre considéré comme
constant. Dans nos expériences, cette approximation n’est vraie qu’avec la premiere séquence
pour laquelle un algorithme d’ajustement d’ellipsoide avec contrainte d’échelle a fonctionné re-
lativement bien (err, = 0.795uT et erry = 2.733.10~2). Cependant, cette hypothése d’un champ
magnétique constant n’est pas vérifiée pour toutes les autres séquences. Comme I’illustre la Fi-
gure 5.3, les données magnétiques recueillies pour la Séquence 2 forment approximativement un
demi-ellipsoide, mais de nombreuses valeurs aberrantes sont présentes, ce qui donne une mau-
vaise estimation de la calibration. Le biais estimé sur cette séquence avec [FEO8] est aberrant
(errp > 100uT).

C’est pourquoi nous comparons uniquement la méthode de calibration proposée avec notre
implémentation de la méthode la plus récente de calibration en intérieur [MMLC19], qui optimise
simultanément les parametres de calibration et de la carte magnétique, modélisée a I’aide de fonc-
tions splines. Pour cette dernicre, nous avons utilisé 27 points de controle pour le modele spline
sur chacune des quatre séquences, car les zones explorées sont toutes relativement petites. Pour
notre méthode, 27 fonctions propres sont utilisées pour la modélisation par processus gaussiens.
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FIGURE 5.2: Zone étudiée correspondant a la Séquence 3 dans le Tableau 5.1 et le champ ma-
gnétique vérité-terrain le long de la trajectoire de calibration utilisée. Le champ magnétique est
représenté selon chacune de ses trois composantes, X, y et z.

Le Tableau 5.1 présente la comparaison de notre processus de calibration du magnétometre
avec I’algorithme de calibration de 1’état de I’art [MMLC19] sur les quatre séquences décrites ci-
dessus. Notre méthode est plus précise : sur les quatre séquences, I’amélioration de I’estimation du
biais est de 46% en moyenne et de 36% pour la matrice de d’alignement et d’échelle. En particulier
pour la Séquence 3, I’estimation du biais de [MMLC19] manque de précision, avec une erreur
de 3.657uT. Avec I’approche proposée, I’erreur du biais estimé est inférieure a 1uT. Le temps
d’exécution de notre méthode de calibration, pour 30 s d’acquisition de données magnétiques a
50 Hz, est d’environ 600 ms pour notre implémentation en C++. Notre méthode est donc bien
adaptée pour calibrer en ligne un magnétometre pour des algorithmes de type SLAM, utilisant le
magnétometre.

5.4 Apport d’une calibration précise pour une localisation en ligne
basée sur le magnétometre

Dans cette section, nous évaluons I’impact de la calibration du magnétometre sur la précision
d’un algorithme SLAM basé sur le champ magnétique : celui présenté dans le Chapitre 4. Pour
cela, différents essais sont effectués sur des séquences d’évaluation avec plusieurs calibrages : une
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FIGURE 5.3: Données magnétiques obtenues durant la Séquence 2.

Séquence 1 Séquence 2 Séquence 3 Séquence 4

Etatde | erm 0.674 uT 1.040 uT 3.657 uT 0.945 uT
[Mli/;]ijtc lo| erra | 68190072 | 4363107 | 3689007 | 666910
mlzgf(r)ze ern 0.384 uT 0.673 uT 0.862 uT 0.647 uT
Sescgon erra | 1.041.10°2 2.050.102 6.090.10~2 9.095.10~2

TABLE 5.1: Comparaison de la précision de la calibration obtenu avec différentes méthodes.

calibration magnétique obtenue par notre approche, par celle de [MMLC19] et une calibration en
extérieur. Les résultats sont obtenus avec une seule caméra, une IMU et un magnétometre. Les
deux séquences utilisées pour I’évaluation sont composées de deux parties. Pendant les trente pre-
micres secondes, le systeéme d’acquisition est déplacé et pivoté dans tous les sens. La localisation
est obtenue par odométrie visuelle-inertielle et le magnétometre calibré selon I’une des méthodes
décrites ci-dessus (a I’exception de la calibration en extérieur). Ensuite, une trajectoire est réalisée
en marchant dans plusieurs couloirs dans les deux sens. L’algorithme MSCKF magnéto-visuel-
inertiel (Chapitre 4) est utilisé pour la localisation et la cartographie du champ magnétique en
ligne. Pour les exécutions utilisant la calibration en extérieur, la modélisation du champ magné-
tique commence également apres les 30 premicres secondes d’acquisition pour que la comparai-
son des trajectoires estimées ne soit pas biaisée. La Figure 5.5 représente les trajectoires SLAM
obtenues avec les différentes calibrations du magnétometre pour I’'une des deux séquences. L’en-
vironnement exploré lors de la phase de calibration de la premiere Séquence du tableau 4.1 est un
"coin café" a proximité de bureaux, comme le montre la Figure 5.4. L’initialisation de la Séquence
2 a été obtenue dans la méme zone que la Séquence 3 de la table 5.1.

Les différentes exécutions sont comparées en termes d’erreurs de position et de rotation. La
vérité-terrain est obtenue par 1’algorithme VISLAM utilisant quatre caméras, avec fermeture de
boucle et ajustement de faisceaux global en post-traitement (voir la Section 2.3 dans laquelle



FIGURE 5.4: Zone ou la calibration est effectuée pour la Séquence 1 dans le Tableau 4.1.
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Numéro de la Séquence

Séquence 1

Séquence 2

(5 min 44, (5 min 43,

309 m) 251 m)

Odométrie visuelle- ATE 0.905 m 0.326 m
inertielle Erreur de déclinaison 0.758° 0.234°
Erreur d’azimut 0.862° 1.494°

MSCKF magnéto- ATE 0.667 m 0.342 m
visuel-inertiel Erreur de déclinaison 0.740° 0.220°
Calibration [MMLC19] Erreur d’azimut 0.747° 2.166°

MSCKF magnéto- ATE 0.371 m 0.181 m
visuel-inertiel Erreur de déclinaison 0.103° 0.085°
Notre calibration Erreur d’azimut 0.363° 1.499°

MSCKF magnéto- ATE 0.352 m 0.182 m
visuel-inertiel Erreur de déclinaison 0.068° 0.091°
Calibration en extérieur [FEO8] | Erreur d’azimut 0.449° 1.421°

MSCKF magnéto- ATE 0.640 m 0.708 m
visuel-inertiel Erreur de déclinaison 0.644° 0.323°
Ancienne calibration en exté- | Erreur d’azimut 1.116° 5.210°

rieur (5 mois auparavant)
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TABLE 5.2: Erreurs de position (ATE), de déclinaison et d’azimut du MSCKF magnéto-visuel-
inertiel en ligne, pour différentes calibrations magnétiques. Les résultats d’une odométrie visuelle-

inertielle sont aussi indiqués.

I’algorithme est décrit).

Le Tableau 5.2 présente les erreurs de localisation pour les différentes exécutions. La pré-
cision de localisation du MSCKF magnéto-visuel-inertiel en ligne est meilleure que I’odométrie
visuelle-inertielle sur toutes les séquences lorsqu’une calibration appropriée est utilisée. L’ ATE,
en moyenne, lorsque notre calibration ou une calibration en extérieur est utilisée, est 52% plus
faible. L’erreur de déclinaison moyenne, par rapport a 1’odométrie visuelle-inertielle (VIO), est
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inférieure de 77%. Dans toutes ces expériences, nous constatons que notre algorithme a toujours
convergé vers le bon calibrage, car le magnétometre a été déplacé dans de nombreuses directions
différentes (voir Section 5.2.2.3). L'imperfection des résultats de calibration est principalement
due a une exploration insuffisante des différents angles de rotation du magnétometre.

Cependant, avec un calibrage moins bon du magnétometre, comme celui obtenu avec [MMLC19]
ou un calibrage obsolete, le gain de précision de localisation par rapport a un algorithme VIO est
plus faible et parfois les résultats sont méme moins précis que sans le magnétometre. Par exemple,
pour la seconde séquence, I’ATE augmente de 117 % lorsqu’une calibration trop ancienne est
utilisée. Cela montre que la calibration doit €tre ré-effectuée régulierement. Il est donc important
d’avoir une solution facilement déployable pour des recalibrages réguliers : ce sont des criteres
auxquels répondent notre méthode.

Conclusion

Nous avons présenté ici une méthode permettant de calibrer un magnétometre en intérieur. Sa
précision est suffisante pour obtenir des résultats de localisation presque aussi précis qu’avec une
calibration dans un champ magnétique constant. Grace a cette méthode, il devient plus facile d’uti-
liser I’algorithme magnéto-visuel-inertiel proposé car I’étape d’initialisation est beaucoup moins
complexe a réaliser.
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FIGURE 5.5: Exécutions du MSCKF magnéto-visuel-inertiel avec différentes méthodes de calibra-
tion du magnétometre (Séquence 1 dans le Tableau 5.2). La trajectoire vérité-terrain est représentée
en bleu et les trajectoires SLAM en rouge. En haut a gauche : les mesures magnétiques ne sont
pas utilisées et ’algorithme est semblable a une odométrie visuelle-inertielle.



Chapitre 6

Conclusion

6.1 Conclusion

Au cours de cette these, de nouvelles avancées pour 'utilisation du magnétometre pour la
localisation en intérieur ont été réalisées. Les variations du champ magnétique étant importantes,
on peut utiliser ces valeurs pour caractériser les points de I’espace, comme I’illustre la Figure 6.1.
Une carte magnétique, créée en amont ou en ligne, permet de corriger la dérive en position des
algorithmes visuels-inertiels de type SLAM quand le systéme repasse par des zones déja explorées.
Comme la carte magnétique est tres stable au cours du temps (pas de sensibilité a la luminosité,
aux déplacements d’objets), elle est plus robuste qu’une carte visuelle.

La cohérence des cartes magnétiques obtenues a été améliorée grace a la prise en compte des
différentes sources d’incertitude sur les données : pour obtenir une carte, des valeurs magnétiques
sont collectées et associées a la position du systeme au moment de I’acquisition. Les mesures du
magnétometre mais aussi I’algorithme de localisation ont une incertitude associée. Leur prise en
compte simultanée permet d’augmenter la qualité de la modélisation des cartes, qui servent de
support ensuite pour la localisation basée sur le magnétometre.

Un autre apport important est la fusion serrée des données des capteurs magnéto-visuels-
inertiels en utilisant la structure d’un filtre de Kalman. Nous avons pu vérifier expérimentalement
que I’ajout du magnétometre permet effectivement d’augmenter la précision de la localisation
par rapport aux méthodes visuelles-inertielles. Il est possible de supprimer presque entierement
la dérive en utilisant des cartes magnétiques datant de plus d’un an alors que les performances
diminuent significativement avec une ancienne carte visuelle.

Le dernier axe choisi pour I’amélioration de la localisation a été la calibration du magnéto-
metre : il est crucial de corriger les valeurs du capteur avec exactitude. La calibration en intérieur
proposée présente I’avantage d’étre précise tout en €tant facilement déployable : il n’est pas né-
cessaire de déplacer le systeme en extérieur et le temps de calibration requis est court (quelques
dizaines de secondes).

La qualité des trajectoires obtenues avec notre algorithme magnéto-visuel-inertiel confirment
I'intérét d’ajouter le magnétometre comme un capteur supplémentaire pour la localisation embar-
quée, d’autant plus que c’est un capteur peu encombrant et trés répandu. Son application pour la
localisation en intérieur est encore récente et de nombreuses pistes d’utilisation se dessinent, avec
d’autres capteurs ou d’autres algorithmes. De plus, d’autres usages de la carte magnétique, comme
dans le cadre de la relocalisation dans un envrironnement déja cartographié, sont possibles.

120
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FIGURE 6.1: Norme du champ magnétique des trois étages d’un batiment et du terrain I’entourant
(prédictions jusqu’a 1 m de la trajectoire).

6.2 Perspectives

6.2.1 Nouveaux algorithmes de localisation intégrant le magnétometre

Le filtre de Kalman est adapté a la fusion de capteurs et I’intégration du magnétometre dans
le filtre de Kalman multi-états est la solution la plus naturelle pour une fusion serrée magnéto-
visuelle-inertielle. Cependant, si on se place dans le cadre de la localisation visuelle-inertielle,
I’algorithme VISLAM par optimisation de graphes [CER21] est le plus précis. Intégrer le ma-
gnétometre d’une maniére similaire dans [CER"21] ou ses dérivés [UDS'19, SC22] permettrait
stirement d’améliorer encore la précision de la localisation.

Notre algorithme MSCKF magnéto-visuel-inertiel peut aussi étre amélioré : nous savons que
les incertitudes de position fournies par le filtre de Kalman sont sous-estimées. Cela a un impact sur
la qualité des prédictions du filtre mais aussi sur la carte magnétique associée, qui prend en compte
ces incertitudes. Le filtre de Kalman invariant permet de corriger la trop grande confiance dans
ses prédictions du filtre de Kalman classique [BB17] : il serait intéressant d’étudier les résultats
obtenus avec des covariances plus réalistes que celles que nous avons utilisées jusqu’a présent.

6.2.2 Relocalisation

Comme évoqué dans les parties précédentes, certains travaux portant sur la relocalisation
dans une carte déja connue ont déja intégré les données magnétiques comme facteur discrimi-
nant [LAH18, MTSB16, LZL" 17, WWP™19]. Mais ces méthodes manquent encore de précision
et n’ont donc pas été intégrées dans les travaux présentés ici. La localisation absolue a été obtenue
a partir de mesures GNSS en extérieur au début de la séquence dans les cas de réutilisation d’une
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ancienne carte magnétique. Une perspective intéressante serait d’appliquer d’autres méthodes de
sélection du meilleur candidat pour la relocalisation. Une difficulté reste la méconnaissance de
I’orientation du syst¢éme. Comme de nombreux endroits ont un champ magnétique d’intensité si-
milaire, il est impératif de coupler la relocalisation magnétique avec un autre capteur : la Figure
6.2 illustre ce probleme. Cela a été proposé dans [LZL 17, WWP'19] mais dans des conditions
tres limitées (espace divisé en carrés de 60 m de coté pour [LZL " 17], uniquement deux directions
possibles pour [WWP'19]).
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FIGURE 6.2: Exemple de champ magnétique avec ses orientations différentes (données simulées).
Les cercles rouges indiquent plusieurs candidats possibles pour la relocalisation : le champ ma-
gnétique a ces trois endroits a une norme similaire.

6.2.3 Prise en compte des ascenseurs et autres perturbations magnétiques

Le magnétometre, bien qu’il ne soit pas perturbé par I’aspect visuel de 1’environnement, peut
tout de méme renvoyer des mesures ne correspondant pas a ce que 1’on croit mesurer. Il est impor-
tant d’étudier comment ne pas les prendre en compte, pour éviter des corrections erronées de la
trajectoire : cela est un axe de recherche important pour pouvoir assurer 1’'usage du magnétometre
dans un nombre de contextes aussi variés que possible. Par exemple, si un aimant est placé tres
pres du magnétometre, le capteur mesurera le champ lié a I’aimant en plus du champ magnétique
généré par le batiment et sa structure. S’il est proche de roues dont I’alimentation électrique varie,
ses mesures vont aussi étre perturbées et ces modifications seront négligeables ou non en fonc-
tion de la puissance des variations du courant transmis. Il est fondamental de prendre en compte
ces problemes lors de I’installation du magnétometre sur un systéme : la calibration ne prend en
compte que les modifications constantes du champ.

Pour les déplacements dans le contexte d’une usine ou proche d’un ascenseur, les mesures
du magnétometre doivent étre ignorées par la carte magnétique, car elles ne sont pas pérennes :
il suffit que 1’ascenseur bouge pour que le magnétometre renvoie des valeurs tres différentes de
celles obtenues précédemment. Des solutions permettant de supprimer ces valeurs aberrantes sont
nécessaires si 1’on veut pouvoir obtenir un systéme de localisation robuste en toutes circonstances.
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6.2.4 Applications du modéle de création de carte a d’autres variables que le champ
magnétique

La méthode de modélisation de carte prenant en compte les incertitudes de localisation est
applicable a d’autres types de données que le champ magnétique. Elle est généralisable a des
variables de plus grandes ou plus petites dimensions. Les méthodes prenant en compte I’incertitude
sur les données d’entrée, dans le cadre de la modélisation par processus gaussiens, sont appliquées
dans des contextes tres différents. Dans [KPPBO07], la méthode proposée, qui consiste a optimiser
le bruit blanc pour chaque mesure, est appliquée a des données LIDAR réelles. Une carte de
la hauteur de la couche d’ozone sur Terre dans [CCO3] et de la température dans [CP15] est
obtenue a partir de données satellites. Les applications sont donc nombreuses, en particulier pour
la cartographie en ligne, pour différents types de données. Cela permet de pouvoir constituer une
carte avec des incertitudes plus précises.



Annexe A

Dérivées des fonctions propres
(processus gaussien a rang réduit)

Les fonctions propres ¢ utilisées dans la décomposition de la covariance a rang réduit (voir
Chapitre 3 et Equation 3.13 pour la dimension 3; ici, on se place en dimension finie d). Le calcul
de I’espérance et de la covariance dépend de leurs dérivées de I’ordre 1 a 3. On détaille ici le calcul
des différentes dérivées.

On se restreint a ¢; pour les calculs, qui se généralisent ensuite a toutes ces fonctions.

ﬂnj,k(xk -I-Lk)) (A 1)

d 1 .
o0 =T m( o

Ly et njy sont des constantes définies dans la Sous-Section 3.1.4. x correspond aux coordon-
nées du point étudié et est de dimension 3.

A.1 Dérivée premiere

On commence d’abord par calculer la dérivée premicre, dont le calcul est tres simple. On
obtient un vecteur de taille 3 dont le coefficient a la ligne p est égal a :

mnj p(Xp +Lp)) d
Al

. _ Tnjp [ 7nj(Xe+ L)
<V¢j(x)>p = ZLP\/LT,COS ( oL, sin ( ) . (A.2)

2Ly

A.2 Dérivée seconde

La dérivée seconde est une matrice. Elle s’obtient en dérivant I’expression de la dérivée pre-
miere. Pour obtenir I’expression de chaque élément de coordonnées (p,¢), on a deux cas distincts.

Sip#q:

. d | n '_’r(Xr + Lr) N i n ',k(Xk —{—Lk)
<H(¢j)(X)> o H sin ( J o ) kgq 2Lk\]/ljk cos < j o >
(A.3)
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Sip=gq:

2 4
_ _ njp 1 . ﬂnj,k(xk —i—Lk)
(H(ﬁb])(X))M = ( oL, ) 11 msm( oL ) (A.4)

A.3 Généralisation

A partir des expressions déja obtenues des dérivées, on peut formuler une formule générale,
que I’on prouve par récurrence.

L’hypothese est que chaque dérivée de la fonction ¢;(x) peut s’écrire, avec (¢;), i € {1,...,d}
une suite d’entiers :

gditaxt.. +ad¢ (

(9x1)41(9%2)%....(d%q) %

’:1

T\ e (Fnia(et L)
<2Lk> ( 1) fak( 2Lk (A'S)

avec f,, = sin si ay est pair et f, = cos si ai est impair.
Pour Iinitialisation, a I’ordre 0 (a; = 0 pour tout i € {1,...,d}), on a bien :

d 1 nnjk)o 0 <nnjk(xk+Lk)>
— : —1 LS e T . 24 A.6
o) =11 Lk<2Lk (=1)°fo oL (A.6)
| . ﬂnjk(Xk—l-Lk)>
:” : . A7
11 E(sm( oL (A7)

Pour la récurrence, on dérive I’Equation A.5 selon la premiére dimension de x :

gUTeTTe g, (x) o (o 1 [7nj\“ EJ i (X + Li)
(8X1)a1+1(8xz)a2(8x3) aXl (H \/> ( 2Lk ) (_l) fak (2Lk> (AS)

(A9)

Seuls les termes dépendant de x; sont modifiés par la dérivée : les autres coefficients du produit
restent identiques.

aa1+1+az+...+ad¢j(x) _i L ;) al(_l)t%lJ M
(9x)1H1(9xp)%...(dxg)% 9% \VLi \ 2L Ja oL

d nnjk)“" o i (xe + Ly
—1 I.zja(j’>
(ﬂ o (5) o, (MG
(A.10)

Si a; est pair, f,, = sin et la premiere partie de I’équation est de la forme suivante :

O (L (N (R L)
8x1 (\/H<2Ll> ( 1> TS 2L1

A1l
(L () g (T4 L) .
a 1Ly 2L1 2L1




|4 ] = [“H | car a; est pair :

9 (L (i Ny i (P (L)
ox (@(2&) (Z1)"*sin

2L,

. A12
_ L 75”]’,1 1+1 (_I)L(I];IJf 7[}’[L1(X1+L1) ( )
\/E 2L1 ay+1 2L1 .

Si ay estimpair, f,, =cos, [ 5] +1= L“l—;lj et la premiere partie de 1’équation est de la forme
suivante :

d 1 ;i a LLIJ 7U’lj71(X1 +Ll)
2 (e () vt
1 ;1

2L,
P ay+1 a . ni(x; L
_ (\E < " > (—1)1%)(=1)sin <””(2L111>)> (A.13)
. 1 71'1’1j71 atl Lalzﬂj 7Ulj,1(X1 +L1)
- (m(le > (O <2Ll> |

Dans les deux cas, ’Equation A.5 est vérifiée. Comme toutes les dimensions X, X; ... X; sont
interchangeables dans 1’expression, I’hypothese est vérifiée pour n’importe quelle suite d’entiers
positifs.
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RESUME

Un des enjeux majeurs pour la robotique mobile est de pouvoir localiser précisément un robot dans des environnements
intérieurs ou le GPS n’est pas disponible. Les solutions les plus précises de I'état de I'art actuel reposent sur I'association
des données issues de caméras et d’'une centrale inertielle : ce sont les algorithmes VISLAM (Visual Inertial Simultaneous
Localization And Mapping). Néanmoins la localisation obtenue avec ce type d’algorithmes dérive au cours du temps. Une
carte visuelle créée au préalable peut étre utilisée pour limiter cette dérive mais celle-ci devient rapidement obsolete
quand la luminosité est modifiée ou que les objets ont changé d’emplacement. Cette thése porte sur 'amélioration d’un
algorithme de type VISLAM en exploitant les données issues d’'un magnétomeétre. En effet, en intérieur, le champ magné-
tique varie spatialement a cause des nombreuses perturbations occasionnées par les éléments métalliques constituant
la structure des batiments. Cette propriété peut étre utilisée pour créer des cartes magnétiques de la zone étudiée et les
exploiter pour améliorer la précision des algorithmes VISLAM. Nous démontrons notamment au cours de cette thése que
les cartes magnétiques sont beaucoup plus stables que les cartes visuelles au cours du temps.

Deux autres problématiques ayant une influence directe sur la précision de la localisation de notre algorithme de SLAM
visuel-inertiel-magnétique ont également été étudiées : il s’agit de la modélisation du champ magnétique et de la calibra-
tion du magnétometre. Pour la modélisation du champ magnétique, nous proposons une solution permettant d’'améliorer
significativement la qualité des cartes magnétiques reconstruites via la prise en compte de l'incertitude sur la position
associée a chague donnée magnétique. Une méthode de calibration en intérieur donnant des résultats précis est propo-
sée dans cette thése, permettant ainsi d’éviter le fastidieux processus de calibration en extérieur utilisé jusqu’a présent
et ceci sans dégrader la qualité de la calibration.

MOTS CLES

Localisation, Fusion de capteurs, SLAM, Champ magnétique en intérieur, MSCKF, Processus Gaussien.

ABSTRACT

One of the major challenges for mobile robotics is to localize precisely a robot in indoor environments where the GPS
signal is not available. The current state of the art indoor localization algorithms with the highest accuracy consist in the
fusion of the data from visual and inertial sensors: these are called VISLAM (Visual Inertial Simultaneous Localization
And Mapping) algorithms. However, the localization obtained drifts rapidly over time. A visual map created beforehand
limits this effect but it quickly becomes obsolete if the illumination has changed or if some objects were removed or
displaced. This thesis focuses on the improvement of a VISLAM algorithm by using data from a magnetometer. Indoor,
the magnetic field varies spatially due to the numerous disturbances caused by the metallic elements constituting the
structure of buildings. This property can be used to create magnetic maps of the studied area and exploit them to improve
the accuracy of VISLAM algorithms. In particular, we demonstrate in this thesis that magnetic maps are much more stable
than visual maps over time.

Two other issues having a direct influence on the localization accuracy of our visual-inertial-magnetic SLAM algorithm
have also been studied: magnetic field modeling and magnetometer calibration. For the magnetic field modeling, we
propose a solution that significantly improves the reconstruction quality of the magnetic maps by taking into account the
uncertainty on the position associated to each magnetic data. A new method for indoor calibration with high precision is
proposed in this thesis, enabling to avoid the tedious process of outdoors calibration used until now without degrading the

quality of the calibration.

KEYWORDS

Localization, Sensor fusion, SLAM, Indoor magnetic field, MSCKF, Gaussian process.
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