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RÉSUMÉ. L’utilisation d’un capteur télémétrique tournant en robotique mobile à haute vitesse 
implique l’apparition d’une distorsion sur les données collectées. Un tel effet est, dans la 
majorité des études, ignoré ou considéré comme un bruit et, de ce fait, corrigé en utilisant des 
capteurs proprioceptifs ou des systèmes de localisation. Dans cet article, la vélocimétrie du 
véhicule est extraite de la distorsion, sans aucun autre apport que celui fourni par le capteur 
extéroceptif. Il s’agit d’un radar panoramique FMCW (Frequency Modulated Continuous 
Wave), appelé K2Pi. Point d’odomètre, de gyromètre ou autre capteur proprioceptif. Les 
estimations des vitesses angulaires et linéaires du robot sont ensuite utilisées pour construire, 
sans aucun autre capteur, la trajectoire du véhicule et la carte radar de l’environnement 
extérieur exploré. Des résultats de localisation et de cartographie avec ce capteur radar, 
mais facilement extensibles à d’autres capteurs télémétriques tournants, sont présentés pour 
des véhicules terrestres et nautiques. 

ABSTRACT. The use of a rotating range sensor in high speed robotics creates distortions in the 
collected data. Such an effect is, in the majority of studies, ignored or considered as a noise 
and then corrected, based on proprioceptive sensors or localization systems. In this study, we 
consider that distortion contains information about the vehicle’s displacement. We propose to 
extract this information from distortion without any other information than exteroceptive 
sensor data. The only sensor used for this work is a panoramic Frequency Modulated 
Continuous Wave (FMCW) radar called K2Pi. No odometer, gyrometer or other 
proprioceptive sensor is used. The idea is to resort to velocimetry by analyzing the distortion 
of the measurements. As a result, the linear and angular velocities of the robot are estimated 
and used to build, without any other sensor, the trajectory of the vehicle and then the radar 
map of outdoor environments. Radar-only localization and mapping results are presented for 
a ground vehicle and a riverbank application. This work can easily be extended to other slow 
rotating range sensors. 
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Extended Abstract

In robotic applications, it is usually assumed that the scan of a range sensor is a
collection of depth measurements taken from a single robot position. This can be done
when working with lasers that are much faster than radar sensors and can be consi-
dered instantaneous when compared with the dynamics of the vehicle. But, when the
robot is moving at high speed, most of the time this assumption is unacceptable. Im-
portant distortion phenomena appear and cannot be ignored. Moreover, the rotation of
the vehicle itself during the measurement acquisition is another source of disturbance
which cannot be neglected for high speed displacement or with slow sensors. Most
of the applications use accurate proprioceptive sensors (odometer, gyrometer, IMU,
DGPS, etc.) in order to correct the successive scans and eliminate the distortion. By
estimating the pose of each beam, a virtual scan taken from a single position is com-
puted and used in the application. In fact distortion is considered as a noise and filtered
out. When the sensor is too slow, a stop & scan method is often applied.

In this study we consider that distortion contains the information about the vehi-
cle’s displacement. We propose to extract this information from distortion without any
other information than exteroceptive sensor data. The only sensor used for this work
is a panoramic Frequency Modulated Continuous Wave (FMCW) radar called K2Pi.
No odometer, gyrometer or other proprioceptive sensor is used. The radar sensor is
developed by the IRSTEA, one of the partners of this research work. This radar is a
24 GHz Frequency Modulated Continuous Wave (FMCW) radar sensor equipped with
a rotating antenna in order to achieve a complete 360◦ monitoring per second around
the vehicle. Radars present essential advantages for outdoor use, namely an almost
total insensitivity to weather conditions such as rain, fog, and poor visibility. The sen-
sor generates a range image of the obstacles in the surroundings of the vehicle with a
resolution of one measure per degree and with a maximum range of 100 meters, to be
improved later on.

The idea is to resort to velocimetry by analyzing the distortion of the measure-
ments. As a result, the linear and angular velocities of the mobile robot are estimated
and used to build, without any other sensor, the trajectory of the vehicle and then the
radar map of outdoor environments. In this paper, radar-only localization and mapping
results are presented for a ground vehicle and a riverbank application. This work can
easily be extended to other slow rotating range sensors. Indeed, with a rotating range
sensor, the desired acquisition should represent the surroundings of the robot at time
t. When the sensor is slow compared to the vehicle’s motion, the changes in the ro-
bot’s location during the acquisition period lead to image distortion. Without any prior
knowledge of the environment, a unique scan acquisition from a single sensor cannot
give information about distortion. This is one of the reasons why distortion is usually
considered as noise and corrected by proprioceptive sensors but by comparing succes-
sive radar images it is possible to extract information about the robot’s egomotion. In
order to extract this information from the distortion phenomenon using a rotating sen-
sor without any knowledge of the environment shape, the required assumption is the
local constant velocity of the vehicle during two successive measurements. Of course
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as radar technology is subjected to Doppler effect linked to the own robot velocity,
both geometrical and Doppler distortion are considered in our approach.

In order to validate the proposed method and the distortion formulation, a simula-
tion was first done in an environment of beacon landmarks and with a vehicle moving
at constant velocity. The same algorithm was then applied on real radar data with va-
rying speed (from 10 to 30 km/h) and automatic selection of landmarks on ≈ 1.3 km
long trajectories in structured and unstructured environments. A last experiment was
all the more challenging as it was carried out on a mountain lake in a boat equipped
with the K2Pi radar sensor. The problems in such conditions, on a river or on a lake,
are as follows: no proprioceptive data are available, the evolution model is not reliable
enough, moreover, the GPS signal is often inaccurate because of the complex natural
environment. Localization and, as a consequence, mapping become difficult problems
often solved using an expensive Inertial Central Unit. Another difficulty arises in such
an experiment, namely the sensor is blind in more than half the field of view because
of the limited range and of the lack of echoes on water.

This article proposes and evaluates an original method for the computing pose
and instantaneous velocity of a mobile robot in natural or semi-natural environments
using a slow rotating range sensor and considering the data distortion involved. The
distortion formulation due to the displacement of the sensor is established. Compa-
rison techniques between successive scans are applied to obtain the robot’s angular
and linear velocity parameters. Even under the assumption of constant velocity, the
algorithm is robust at moderate velocity variations. The sensor used for this study is a
panoramic radar sensor, with Doppler effect consideration, but the general formulation
can easily be adapted to other rotating range sensors. The main novelties of the pro-
posed approach include considering distortion as a source of information rather than
as a disturbance, using no other sensor than the radar sensor, and working without any
knowledge of the environment.

1. Introduction

Il est fréquent en robotique mobile de supposer que l’acquisition des mesures
télémétriques lors d’un balayage est une collection de données prises depuis une
position fixe du robot. Cette hypothèse peut être valide lorsqu’on travaille avec des
capteurs lasers qui ont maintenant des fréquences de rotation élevées, au regard des
vitesses de déplacement du robot, notamment par rapport à celles de capteurs radars.
Ceci revient à considérer l’acquisition comme instantanée au regard de la dynamique
du véhicule. Mais quand le véhicule se déplace à vitesse élevée, cette hypothèse n’est
plus valide. Des phénomènes de distorsion importants apparaissent et ne peuvent plus
être ignorés. Par exemple, dans le cas d’une application de cartographie comme dans
l’article (Checchin et al., 2009), le capteur délivre une image radar panoramique par
seconde. Quand le véhicule va tout droit, même à une faible vitesse de 5 m.s−1,
l’image panoramique subit une distorsion sur 5 m. Dans le cas d’un télémètre laser
avec une fréquence de balayage de 75 Hz, cette distorsion existe mais n’intervient que
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sur 7 cm. A des vitesses usuelles pour un véhicule routier (en ville, sur route ou auto-
route) des distorsions plus importantes peuvent être observées. Bien sûr, la rotation du
véhicule lui-même lors de l’acquisition de la mesure est une autre source de perturba-
tion qui ne peut être négligée pour le déplacement à haute vitesse ou avec des capteurs
à rotation lente (cf. figure 2). Enfin, notons que lorsque le capteur est trop lent, une
méthode dite stop & scan est souvent appliquée (Nüchter et al., 2005).

Dans le présent article, version étendue de (Vivet et al., 2012), l’idée est de déve-
lopper une approche inverse, une odométrie radar, qui n’utilise pas de capteurs pro-
prioceptifs, mais qui s’appuie sur la formulation de la distorsion seule. La plupart des
applications utilisent des capteurs proprioceptifs précis (odomètre, gyromètre, IMU,
DGPS, etc.) afin de corriger les scans successifs (cf. section 2). La distorsion est consi-
dérée alors comme un bruit qui est filtré. L’objectif n’est donc plus, ici, de supprimer la
distorsion mais de l’analyser pour extraire des informations relatives au déplacement
du véhicule.

La position du problème est décrite sous forme probabiliste (cf. section 2). A la
section 3, nous proposons un état de l’art. La section 4 présente brièvement le capteur
radar développé par une équipe de recherche de l’IRSTEA (Institut national de re-
cherche en sciences et technologies pour l’environnement et l’agriculture) (Rouveure
et al., 2010). La formulation du principe mis en œuvre est établie à la section 5. En-
fin, la section 6 montre les résultats expérimentaux obtenus, avant la conclusion (cf.
section 7).

2. Le phénomène de distorsion

La distorsion peut être considérée comme étant une altération des données lors de
leur acquisition liée au mouvement du capteur. Avec un capteur télémétrique tournant,
l’acquisition est censée représenter l’environnement du capteur à l’instant t. Lorsque
le senseur est lent par rapport au déplacement du véhicule équipé de ce dernier, les
changements de position pendant le temps d’acquisition produisent des distorsions
d’image. Cet effet de distorsion est illustré sur des données simulées en figure 1 1. La
figure 1(a) : lorsque le véhicule se déplace selon la trajectoire verte, le capteur effectue
deux acquisitions panoramiques. Chaque faisceau du capteur est représenté en rouge
et en bleu pour, respectivement, la première et la seconde acquisition. Le premier et
le dernier faisceau de chaque acquisition ne mesurent pas la même chose. Chaque ba-
layage est distordu par le mouvement. La figure 1(b) représente l’acquisition souhaitée
depuis la seconde position (ou dans le cas d’une approche « stop & scan ») avec les
faisceaux corrigés z′ jti du scan j pris au temps ti. La figure 1(c) montre l’acquisition ob-
tenue sans prendre en compte le mouvement, c’est-à-dire en considérant les faisceaux
z j

ti non corrigés.

1. Les couleurs sont visibles sur la version en ligne de l’article.
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Un exemple de distorsion est présenté dans le cas d’images radars sur la figure 2.
Sans aucune connaissance a priori de l’environnement, une unique acquisition obte-
nue à partir d’un seul capteur ne permet pas d’obtenir d’information sur la distorsion
du panoramique. L’objectif de ce travail est d’analyser la distorsion des données en
comparant successivement les images radars.

Faisceau capteur corrigé Faisceau capteur brut

(a) (b) (c)

Figure 1. Phénomène de distorsion

(a) (b)

Figure 2. Données radars réelles présentant une distorsion :
(a) données radars distordues, (b) sans distorsion

Dans des approches de localisation classiques, l’objectif est d’estimer à chaque
temps k, correspondant à la fin d’une acquisition capteur, l’état du système xk en uti-
lisant une carte d’amers m = {M1, . . . ,Ml}, la liste des mesures capteurs effectuées
jusqu’alors, Z0:k, et l’historique des entrées de contrôle, U0:k, du système. Chaque scan
Z j est constitué d’un ensemble de n+1 faisceaux pris du temps t0 au temps tn de telle
façon que Z j = {z j

t0 ,z
j
t1 , . . . ,z

j
tn}. La fonction de densité de probabilité donnant xk à

partir de x0 peut alors être écrite comme :

p(xk|m,Z0:k,U0:k,x0) (1)
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La pose du véhicule à l’instant k peut être obtenue à partir de son état à l’instant
k− 1 en utilisant un modèle d’évolution du véhicule : p(xk|xk−1,uk). Chaque acqui-
sition capteur est représentée par un modèle d’observation qui décrit la probabilité
d’effectuer une observation zk connaissant l’état du véhicule et de l’objet observé :
p(zk|xk,m). Il est habituellement supposé qu’une fois la position du véhicule et la carte
définies, les observations sont conditionnellement indépendantes. L’étape de mise à
jour de l’état du véhicule se fait du temps k−1 au temps k comme suit :

p(xk|m,Z0:k,U0:k,x0) ∝ p(Zk|xk,m)p(xk|Z0:k−1,U0:k,x0) (2)

Si deux acquisitions capteurs sont supposées indépendantes (Thrun, 2002), l’esti-
mation devient :

p(xk|m,Z0:k,U0:k,x0) ∝ p(xk|U0:k,x0)︸ ︷︷ ︸
Modèle d’évolution

k

∏
j=1

p(Z j|x0,U0: j,m)︸ ︷︷ ︸
Modèle d’observation

(3)

Cependant, comme le véhicule se déplace pendant les acquisitions, son mouve-
ment distord les données collectées. Cette distorsion n’est pas négligeable. Aussi,
chaque faisceau z j

tl est corrélé au déplacement. Dans les approches classiques, pour
chaque mesure télémétrique, le mouvement du véhicule est compensé par des données
proprioceptives additionnelles. Cela implique que la fréquence des données d’odomé-
trie soit plus grande que les acquisitions capteurs et qu’ensuite des transformations
soient appliquées à chaque mesure. Dans (Arras, 2003), il est montré que chaque dé-
tection S′P dans le repère capteur S′ doit être propagée dans le repère non stationnaire
du robot R′, puis dans le repère monde W avant de pouvoir être propagée dans un re-
père robot stationnaire R puis dans le repère désiré du capteur virtuel supposé comme
statique S :

SP = R
S T−1 W

R T−1 W
R′T

R′
S′ T

S′P (4)

où B
AT représente la transformation rigide entre un repère A et un repère B.

Ceci implique que les détections dans le repère capteur virtuel z′ jtl sont considérées
dé-corrélées. L’estimation de l’état devient alors :

p(xk|m,Z0:k,U0:k,x0) ∝ p(xk|U0:k,x0)︸ ︷︷ ︸
Modèle d’évolution

k

∏
j=1

n

∏
l=1

p(z′ jtl |x0,U0: j,m)︸ ︷︷ ︸
Modèle d’observation

(5)

Le modèle d’observation décrit la probabilité d’effectuer une observation avec un
faisceau corrigé z′ jtl (z j

tl étant le faisceau distordu) du scan Z j connaissant la position
du véhicule xk et la carte m. Dans un tel processus de localisation, l’estimation de la
pose et des amers est principalement fondée sur l’hypothèse que les détections sont
indépendantes.

Dans le cas d’une odométrie radar, cette indépendance entre chaque faisceau du
capteur n’est plus vraie puisque chaque détection est corrélée par la vitesse du véhicule
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équipé du capteur tournant. La compensation de ce mouvement n’est plus possible
puisque l’entrée de contrôle courante (en fait la vitesse) doit être estimée conjointe-
ment à l’état courant du robot connaissant les détections et l’entrée de contrôle précé-
dente. De plus, la carte courante de l’environnement n’est pas mémorisée car seule la
trajectoire est estimée en première approche.

p(xk,uk|Z1:k,U1:k−1,xk−1) ∝

p(Zk|xk,xk−1,uk,U1:k−1,Z1:k−1)p(xk,uk|Z1:k−1,U1:k−1,xk−1) (6)

De manière récursive :

p(xk,uk|Z1:k,U1:k−1,xk−1) ∝

p(xk,uk|U1:k−1,xk−1)
k

∏
j=1

p(Z j|xk,xk−1,uk,U1:k−1) (7)

Dans notre cas, seule la dernière information obtenue au temps k−1 est considé-
rée :

p(xk,uk|Zk−1,Zk,uk−1,xk−1) ∝

p(xk,uk|uk−1,xk−1)︸ ︷︷ ︸
Modèle d’évolution

p(Zk|xk,xk−1,uk−1,uk,Zk−1)︸ ︷︷ ︸
Modèle d’observation

(8)

Selon les équations (3) et (8), les observations sont liées à l’état courant du système
xk ainsi qu’à l’état précédent xk−1 mais également aux paramètres de déplacement
uk et uk−1. Dans notre cas, une approche classique de compensation de la distorsion
ne peut pas être appliquée car nous ne disposons pas d’informations proprioceptives
afin d’estimer uk. Afin de résoudre ce point dur, nous proposons de retrouver cette
information de déplacement en comparant deux panoramiques capteurs successifs,
sans aucune autre information capteur que celle de notre radar. L’unique hypothèse
formulée consiste à considérer un mouvement continu entre les états xk−1 et xk.

3. Etat de l’art

L’estimation du déplacement propre d’un véhicule est un problème largement étu-
dié en robotique mobile et qui fait usage des données proprioceptives issues d’odo-
mètres, de gyromètres, de centrales inertielles ou d’autres systèmes de positionne-
ment comme les GNSS (Borenstein et al., 1997). Afin d’obtenir une estimation de
déplacement, quelques recherches se sont attachées à exploiter uniquement des don-
nées extéroceptives. Ainsi, Howard (2008), Kitt et al. (2010) ou Nistér et al. (2006)
ont proposé des solutions d’odométrie visuelle fondées sur l’utilisation de caméras
seules, sans données proprioceptives. Tipaldi (Tipaldi, Ramos, 2009) élimine les ob-
jets mobiles avant d’effectuer ces calculs d’odométrie. Toutefois, dans de telles ap-
proches, l’information de déplacement obtenue est considérée comme un complément
aux données proprioceptives plutôt qu’une substitution.
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Dans certaines conditions, les mesures classiques de déplacement sont beaucoup
plus difficiles et ont des limitations : les centrales inertielles sont soumises à la dérive,
les encodeurs de roues sont peu fiables sur terrains accidentés (les roues ont tendance
à glisser ou à patiner). Aussi, l’odométrie visuelle et son apport sont continuelle-
ment étudiés (Williams, Reid, 2010 ; Pretto et al., 2009). Dans des environnements
sous-marin ou naval, les méthodes classiques d’« ego-motion » ne sont pas adaptées.
(Jenkin et al., 2010) proposent une technique d’odométrie fondée sur un SLAM visuel
couplé à une centrale inertielle. Afin de trouver le déplacement d’un véhicule avec des
capteurs extéroceptifs comme des télémètres lasers, la méthode de mise en correspon-
dance de scan ou scan-matching est classiquement utilisée (Olson, 2009 ; Ribas et al.,
2007) mais chaque scan est corrigé en utilisant les informations des capteurs proprio-
ceptifs. Cela est d’autant plus vrai que l’imageur utilisé est lent. Il est intéressant de
noter que dans toutes les approches de « scan-matching », la distorsion est prise en
compte mais considérée comme une perturbation et est donc corrigée.

A notre connaissance, les seuls travaux de recherche exploitant la distorsion com-
me source d’information reposent sur une approche utilisant une caméra spécifique de
type Rolling Shutter. (Ait-Aider et al., 2006) calculent des poses 3D ainsi que des vi-
tesses d’objets rapides en utilisant une seule image caméra et les déformations qu’elle
présente. Cependant, dans leur contexte, des connaissances a priori de l’objet observé
sont requises. En robotique mobile, nous n’avons aucune connaissance a priori sur
l’environnement du robot.

Il n’existe également aucun travail dans le domaine de la robotique mobile qui
considère la distorsion dans un objectif odométrique. L’originalité de ce travail consiste
à considérer et à étudier la distorsion induite par un capteur tournant monté sur un ro-
bot mobile. Nous nous concentrons ici sur l’utilisation d’un capteur qui est peu usité
en robotique mobile : un imageur radar panoramique. Nous démontrons son apport
dans le domaine de la localisation et de la cartographie terrestre.

4. Le capteur radar

Pour cette étude, le radar panoramique K2Pi est utilisé. Ce capteur est développé
par l’IRSTEA, un des partenaires du projet dans lequel s’inscrivent ces travaux. Il est
présenté sur la figure 3. Ce radar est un radar 24 GHz FMCW (Frequency Modulated
Continuous Wave) équipé d’une antenne rotative afin d’effectuer un scan à 360◦ par
seconde. Les radars présentent des avantages pour des utilisations en environnement
extérieur, comme une quasi totale insensibilité aux conditions climatiques : la pluie,
le brouillard et le manque de visibilité. Le capteur génère une image télémétrique
des obstacles dans l’environnement du robot avec un pas angulaire d’un degré et une
portée actuellement fixée à 100 m.

Ce capteur radar a une fréquence de rotation lente de 1 Hz. Cette rotation lente
est due à la technologie utilisée et aux contraintes de traitement du signal comme le
temps de fenêtrage du signal.
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(a) (b)

Figure 3. (a) Le radar panoramique K2Pi. (b) Un des véhicules du projet IMPALA
équipé du capteur

La distance à chaque objet peut être obtenue par une analyse fréquentielle du si-
gnal. Une transformée de Fourier est classiquement utilisée. Dans le cas d’un objet
mobile ou d’un radar mobile, cette distance est également modifiée par l’effet Dop-
pler. Chaque écho résultant de chaque faisceau est représenté sous un affichage radar
nommé PPI pour « Plan Position Indicator » (cf. figure 2). Pour la suite de ce tra-
vail, les signaux issus du capteur radar sont considérés comme des images appelées
« scans ». On notera que l’approche décrite peut être utilisée avec des images fournies
par différents types de capteurs tournants.

5. Analyse de la distorsion

5.1. Formulation du problème

Le phénomène de distorsion est le résultat combiné des mouvements du capteur et
du véhicule. Le trajet, décrit par un point d’un faisceau radar au cours d’une révolution
complète de ce dernier, s’apparente à celui de la valve d’une roue de vélo qui avance
en ligne droite (cf. figure 4).

Pour d’autres déplacements du centre de rotation, comme par exemple celui décrit
par la figure 1(a), une équation paramétrique d’un trochoïde peut être établie. En effet,
au temps t, la position d’une détection située à une distance ρ est une fonction de la
pose du capteur (xc

t ,y
c
t ,φ

c
t ) et de l’orientation du faisceau θt .[

x(t)
y(t)

]
=

[
xc

t
yc

t

]
︸︷︷︸

A) Position du centre au temps t

+

[
cos(φ c

t ) −sin(φ c
t )

sin(φ c
t ) cos(φ c

t )

]
︸ ︷︷ ︸

B) Centre de rotation

[
ρ cos(θt)
ρ sin(θt)

]
︸ ︷︷ ︸

C) Position d’une détection au temps t

(9)
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Figure 4. Représentation d’un mouvement de trochoïde décrit par un point
d’un faisceau du capteur tournant, déplacé en ligne droite

Afin d’estimer la pose du capteur à t, un modèle d’évolution prenant en compte
la vitesse linéaire (V ) et la vitesse angulaire (ω) est établi. La pose (xc

t ,y
c
t ,φ

c
t ) est

calculée selon : 
[

xc
t

yc
t

]
= 2V

ω
sin(ωt

2 )

[
cos(ωt

2 )

sin(ωt
2 )

]
φ c

t = φ c
0 +ωt

(10)

A partir de cette équation paramétrique, les coordonnées des mesures peuvent être
modifiées pour appliquer une distorsion ou, à l’inverse, corriger une déformation.
Ainsi, étant donné un couple de valeurs de vitesses linéaires et angulaires V et ω ,
la position d’une détection (θ ,ρ), relevée à l’instant t dans le référentiel capteur, peut
être replacée dans le référentiel monde à l’aide des équations (10) et (9) (cf. figure 5).
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Figure 5. Détections radars. (a) Coordonnées de 6 amers d’un panoramique
dans le référentiel capteur. (b) Projection des amers précédents dans le référentiel

monde tenant compte du déplacement du capteur
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L’objectif qui s’impose à présent est d’être en mesure d’estimer ces vitesses V et
ω afin qu’elles correspondent au mieux aux mesures. Pour cela, deux panoramiques
consécutifs sont nécessaires comme l’illustre la figure 6. Le principe est résumé sur la
figure 7.

(a) (b)

Figure 6. Projection d’amers. (a) Projection dans le référentiel monde
de deux détections d’un même amer avec des vitesses estimées incorrectes.

(b) Projection avec des vitesses correctement estimées

Formulation de la 
distorsion 

Modèle 
d’évolution 

Information 
proprioceptive 

Figure 7. Estimation des informations de proprioception fondée
sur la mesure de la distorsion

Ainsi, l’information de déplacement est extraite de la distorsion induite par un
capteur tournant en mouvement à partir de deux observations successives et sans au-
cune connaissance a priori de la nature de l’environnement. L’hypothèse requise est
celle d’une vitesse constante du véhicule durant l’acquisition de deux scans succes-
sifs. La position de chaque mesure est directement liée à la pose d’observation et à
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l’angle de vue. Cette pose peut être exprimée avec un modèle d’évolution du véhi-
cule et est seulement une fonction des vitesses linéaires et angulaires du porteur. Soit
M1 et M2, les amers représentant le même point dans le monde Mw dans leurs scans
distordus respectifs. Il est possible de propager M1 et M2 dans le repère monde sans
distorsion en utilisant les paramètres (i.e. les vitesses linéaire V et angulaire ω) et les
fonctions de projection f et g (cf. figure 8). En comparant les différentes projections
des observations, les paramètres de vitesse peuvent être extraits. Pour accomplir cette
tâche, l’association de données entre les images 1 et 2 est nécessaire. La fonction
de prédiction h = g−1 ◦ f est inconnue car g−1 ne peut pas être obtenue. De ce fait,
une technique de minimisation a été utilisée afin d’estimer M̂1. Finalement, chaque
association donne une nouvelle valeur des paramètres de vitesse.

M1
M2

M̂1

Mw

Premier Scan Second Scan

Prédiction

M̂1 = h(M1, V, w)

Mw = f(M1, V, w) Mw = g(M2, V, w)

Repère Monde

Figure 8. Principe de l’analyse de la distorsion. En losange, les amers détectés dans
chaque scan et les amers correspondant du monde. La pose de la détection prédite

dans 2 à partir de 1 est en pointillés

Le capteur est mû de sa position initiale x0 = [x0,y0]
T avec une orientation φ0 à vi-

tesse constante Vv = [V,ω]T pendant deux acquisitions capteurs successives. Chaque
détection md d’amer observé au temps td est distordue par le mouvement du robot. A
cette étape, l’amer détecté md nécessite une correction pour prendre en compte l’ef-
fet Doppler. Si md = [xd ,yd ]

T est la détection perturbée de l’amer mi au temps td , la
correction est obtenue comme suit :

mi =

(√
x2

d + y2
d +2α

V cos(ωsensortd)
λ

)
×
[

cos(ωsensortd)
sin(ωsensortd)

]
(11)
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où λ est la longueur d’onde du signal radar, α un coefficient qui relie la fréquence et
la distance, ωsensor la vitesse de rotation du capteur. Si le senseur utilisé ne présente
pas d’effet Doppler comme dans le cas de nappes lasers, il est trivial de considérer que
mi = md . Cette prise en compte de l’effet Doppler est ainsi effectuée pour l’ensemble
des détections M1 et M2.

Ainsi, M1 et M2 détectées dans leurs panoramiques respectifs, en considérant l’ef-
fet Doppler, peuvent être propagées dans le monde selon les équations de projection
suivantes : {

Mw,1 = f (M1,V,ω)

Mw,2 = g(M2,V,ω)
(12)

Pour la première image radar, la fonction f peut être exprimée comme :

Mw,1 = x0 +

[
cos(φ0 +ωt1) −sin(φ0 +ωt1)
sin(φ0 +ωt1) cos(φ0 +ωt1)

]
M1 +

2V
ω

sin(
ωt1
2

)

[
cos(φ0 +

ωt1
2 )

sin(φ0 +
ωt1
2 )

]
(13)

avec t1 =
arctan(y1,x1)

ωsensor
.

De façon similaire, pour la seconde image panoramique, Mw,2 = g(M2,V,ω) peut
être facilement déduite avec t2 = arctan(y2,x2)+2π

ωsensor
. La fonction arctan est définie sur

[−π;+π].

Ainsi les prédictions des jeux complets de détection peuvent être calculées de fa-
çon matricielle à l’aide de l’équation (13). Nous pouvons conclure que la distorsion est
liée aux paramètres de vitesse (V,ω), aux amers des scans successifs M1 et M2, à la
pose initiale du robot (x0,y0,φ0) et à la vitesse de rotation du capteur tournant ωsensor.
Néanmoins, les seuls paramètres qui ont besoin d’être estimés ici sont les vitesses
inconnues et par conséquent, la pose courante du radar.

5.2. Estimation des vitesses

Afin d’estimer les paramètres de vitesse [V,ω]T , l’association de données entre
les amers issus des deux scans successifs doit être effectuée. M̂1 doit être prédite à
partir de M1 (de la première image panoramique) dans le second scan. Une technique
de minimisation est appliquée afin d’évaluer la fonction M̂1 = h(M1,V,ω) car h ne
peut pas être calculée directement. La fonction de coût est donc donnée par : S =
(Mw2−Mw1)

2 où Mw2 et Mw1 sont obtenues par les fonctions f et g :

S(x̂1, ŷ1) = (g(M̂1,V,ω)− f (M1,V,ω))2 (14)

Une méthode de descente de gradient à pas adaptatif est utilisée afin de minimiser
cette fonction de coût. Comme résultat, les positions des prédictions des détections ef-
fectuées sur la première image peuvent être calculées dans la seconde image associées
à leur incertitude respective.
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L’association de données entre les prédictions (de type M̂1) et les amers (M2 par
exemple) est alors calculée en exploitant le critère de distance de Mahalanobis et les
incertitudes des mesures et des prédictions.

Comme les données radars sont très bruitées, les phases de détection ou d’associa-
tion de données peuvent aboutir à des résultats erronés. Par exemple, l’effet de « spe-
ckle » peut provoquer des détections fantômes ou la disparition d’impacts dues aux
différentes combinaisons possibles du signal radar. De plus, à cause des réflexions
multiples, les données radars ne sont pas aussi précises que celles issues d’un capteur
laser. Par conséquent, toutes les associations de données autorisées par le critère de
distance doivent être prises en compte.

A ce stade, deux hypothèses sont faites. Premièrement, afin d’obtenir une estima-
tion fiable de la distorsion plus de 50 % des détections dans l’environnement sont des
objets statiques. Deuxièmement, le véhicule équipé du capteur tournant est présumé
se déplacer durant deux acquisitions successives à une vitesse constante (V et ω). En
situation réelle, le véhicule est soumis à des variations de vitesses, des accélérations
et des décélérations. La conséquence d’un tel comportement sur l’algorithme est en
fait l’estimation d’une vitesse moyenne du véhicule pendant l’acquisition des deux
panoramiques successifs.

Pour chaque association de données permise par le critère de distance de Mahala-
nobis, une nouvelle estimée de la vitesse du robot est calculée par un filtre de Kalman
étendu (ou Extended Kalman Filter). Ensuite, ces vitesses mises à jour sont projetées
dans l’espace des vitesses avec leurs incertitudes respectives. Dans cet espace des vi-
tesses, la cohérence globale de la scène est recherchée en fusionnant l’ensemble des
estimations cohérentes.

Cette fusion est précédée par un processus RANSAC afin de supprimer les asso-
ciations incohérentes issues d’objets mobiles ou encore de fausses détections radars.
En effet, nous supposons que la majorité des détections sont statiques et correctes.
La fusion des estimations restantes est effectuée par un processus d’intersection des
covariances (CI pour Covariance Intersection) (Julier, Uhlmann, 2007). Cette fusion
de données plus pessimiste a été préférée à une fusion de type Kalman afin de ré-
duire l’impact du vote des fausses détections résiduelles. Le processus complet de la
méthode est résumé dans l’algorithme 1.

6. Expérimentations

Afin de valider cette méthode et la formulation de la distorsion, dans un premier
temps, une simulation a été menée dans un environnement constitué d’amers ponc-
tuels et avec un capteur simulé se déplaçant à vitesse constante. La validation de cette
approche sur des données réelles a également été réalisée avec un véhicule évoluant à
vitesse variable et avec une sélection automatique d’amers en environnement d’exté-
rieur.
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Algorithme 1 Algorithme d’odométrie fondé sur l’utilisation de capteurs tournants
et l’analyse de la distorsion

Entrées :
- Deux images panoramiques successives
- Dernière estimation des vitesses du robot : (V, ω)

M1← Extraction des détections de l’image 1
M2← Extraction des détections de l’image 2
Prédiction des détections de l’image 1 sur l’image 2 :

- M̂1← argmin{(g(M̂1,V,ω)− f (M1,V,ω))2}
Asso← Etape d’association de données entre M2 et M̂1
for k : Asso do

V̂v(k)←Mise à jour EKF pour l’association k (V,ω)
end for
Ṽinlier ← Filtrage des estimations de V̂v par RANSAC
Ṽv ← Fusion par CI des estimations cohérentes V̂inlier
Sortie :

- Nouvelle estimation des composantes vitesses du robot Ṽv = [V,ω]T

6.1. Simulation

Premièrement, le déplacement virtuel à vitesse constante d’un véhicule a été simu-
lé. Ce véhicule virtuel est supposé être équipé d’un capteur télémétrique rotatif. Dans
son environnement, 25 amers ponctuels ont été placés aléatoirement. La simulation
a été réalisée avec une vitesse linéaire de 15 m.s−1 et une vitesse angulaire de 6◦/s.
Le capteur est réglé à une fréquence d’acquisition de 1 Hz et une portée maximale de
200 m.

La figure 9(a) présente une partie de la trajectoire circulaire du véhicule en poin-
tillés. Chaque acquisition successive est représentée figure 9(c) et (d). Les cercles
noirs désignent les détections dans les panoramiques appelés 1 et 2. Les poses pré-
dites ainsi que leurs incertitudes sont également représentées (cf. figure 9(d)). Ainsi,
la pose de chaque détection de l’image radar 1 est prédite dans l’image 2 à l’aide de la
formulation de la distorsion en utilisant une technique de minimisation des moindres
carrés. Comme la fonction de prédiction ne peut pas être calculée directement, les in-
certitudes sont approchées par une fonction de transfert simplifiée. La conformité des
incertitudes a été vérifiée en comparant notre méthode d’estimation des covariances
avec un nuage particulaire propagé par la méthode de minimisation. Ainsi, les nuages
de particules, présentés sur la figure 9(c), attestent de la conformité des ellipses d’in-
certitudes calculées.

La figure 9(b) représente la fusion finale des vitesses obtenues après la phase d’as-
sociation de données. La vitesse réelle est représentée par un carré noir. Les vitesses
initiales sont représentées par un point gris tandis qu’en gris sont affichés les votes
de chaque association avec leurs incertitudes respectives à 3σ . Afin de réduire la sur-
convergence, une fusion fondée sur l’intersection de covariance (CI) a été appliquée.
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Figure 9. Simulation

La fusion des différentes vitesses par l’algorithme de CI est donnée en noir avec son
incertitude à 1σ . L’estimation de la vitesse du véhicule obtenue et son incertitude sont
intègres et offrent une bonne précision. L’erreur d’estimation des vitesses linéaires et
angulaires sur ces données simulées est de εV = 0,05 m.s−1 et εw = 0,01 rad.s−1, en
s’affranchissant du problème d’association de données.

Cette simulation montre qu’en comparant deux acquisitions successives, à la fois
les vitesses angulaires et linéaires du véhicule peuvent être estimées sans aucun autre
capteur additionnel. Une fois ce principe validé en simulation, des expérimentations
sur des données radars réelles ont été menées.

6.2. Validation sur données réelles

Dans le but de valider cette méthode, une estimation des vitesses d’un véhicule
équipé du radar panoramique K2Pi a été effectuée à partir de données réelles obtenues
dans des conditions d’expérimentation contrôlées.
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Des exemples d’images fournies par le radar sont présentés sur la figure 10. Ces
données ont été traitées afin de filtrer le bruit et d’extraire des détections fiables. Ce
traitement est composé principalement d’un seuillage et de déconvolutions par un
masque gaussien défini selon les propriétés du capteur avec, en particulier, son ou-
verture d’antenne à 3 dB. Le traitement des images radars est effectué sur leur forme
polaire afin d’avoir un masque identique en fonction de la distance. La principale cause
de dégradation des données pour une distance donnée est l’ouverture d’antenne. Par
conséquent, une déconvolution mettant en œuvre l’algorithme de Lucy-Richardson
(Richardson, 1972) est appliquée au vecteur contenant les détections. Ensuite, un
seuillage des spectres de puissance, défini à partir de la valeur médiane du signal, est
appliqué et des opérateurs de morphologie mathématique filtrent les plus petites dé-
tections considérées comme des fantômes. Enfin, les maximums locaux sont extraits
et considérés comme des amers.

(a) (b)

Figure 10. Panoramiques radars. (a) Données radars entachées d’effets de
distorsion. (b) Déconvolution des données radars. La portée est de 100 m

Ces expérimentations ont été conduites avec un véhicule routier équipé du capteur
radar K2Pi. Une trajectoire d’environ 1 250 m a été parcourue à la vitesse moyenne
de 8 m.s−1 (≈ 30 km/h) sur le parking du Zénith d’Auvergne (voir la vue aérienne
figure 12). Les signaux radars ont été enregistrés et post-traités comme expliqué précé-
demment.

Le radar K2Pi fournit une acquisition par seconde. Il est à noter que le traitement
des images radars est l’étape de l’algorithme la plus longue. L’étape d’estimation des
vitesses du véhicule prend un temps moyen de 1,4 s avec un temps fixe de 1,3 s
pour le processus de déconvolution en utilisant MATLAB. Cette étape pourrait être
optimisée pour atteindre le temps réel, néanmoins ce n’est pas l’objectif principal de
ce travail. Une fois les images filtrées, l’analyse des images distordues a été effectuée
pour estimer à la fois les vitesses linéaires et angulaires du véhicule sous l’hypothèse
de vitesse localement constante entre deux panoramiques successifs. Cette estimation
de vitesse est effectuée en un temps de calcul moyen de 26 ms avec un nombre moyen
de 10 amers.
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Les vitesses estimées ainsi que leurs incertitudes respectives sont présentées sur
la figure 11. Une évaluation statistique de notre algorithme d’odométrie radar à par-
tir de la distorsion a été menée. L’erreur sur la vitesse linéaire, εV , a une variance
σεV = 0,56 m.s−1 et une moyenne de ε̄V = 0,2 m.s−1. L’erreur sur la vitesse angu-
laire, εw, présente une variance σεw = 0,85◦/s et une moyenne de ε̄w = 0,13◦/s. Sur
la base de ces estimations, la localisation à l’estime de la trajectoire a été effectuée
et est présentée sur la figure 12. Les erreurs cumulées conduisent à une erreur de po-
sitionnement au final de 12 m par rapport à la vérité terrain, après une trajectoire de
800 m. Une évaluation de la trajectoire trouvée a été menée selon la méthode propo-
sée par (Kümmerle et al., 2009) et donne une erreur en rotation de εR = 0,059 rad
et des erreurs de translation εT x = 0,113 m et εTy = 0,023 m. L’erreur observée sur
l’estimation des vitesses est due aux variations rapides des vitesses linéaires et angu-
laires. Au début de la trajectoire, le véhicule accélère de 0 à 8 m.s−1 en 10 s, ce qui
est en conflit avec notre hypothèse de vitesse constante durant deux scans. De ce fait,
la convergence de l’algorithme est plus difficile à atteindre et l’erreur engendrée se
cumule tout au long de la trajectoire. Néanmoins, l’incertitude de vitesse reste assez
faible et l’estimation intègre.

Cette expérimentation montre que les estimations des basses vitesses sont aussi
fiables que celles à haute vitesse. En fait, la qualité de l’estimation est principalement
liée à la précision de l’imageur et à la possibilité d’extraire des amers pertinents. La
détection d’amers a été, dans ce cas, effectuée automatiquement. Néanmoins, avec un
radar imageur terrestre tel que K2Pi, l’identification des objets reste un challenge.

D’autres expérimentations ont été menées dans un environnement réaliste et moins
structuré. L’algorithme a été appliqué sur une trajectoire d’environ 2,5 km parcourue
à une vitesse moyenne de 30 km/h. Le passage des ronds-points à haute vitesse viole
l’hypothèse de vitesse constante. Par conséquent, les estimations des vitesses angu-
laires dans ces zones ne sont pas aussi bonnes que souhaitées. La carte reconstruite
à partir de la trajectoire estimée présente une distorsion à cause de l’accumulation de
ces erreurs. La pose finale après 2,5 km présente un écart à la vérité terrain de 70 m.
A partir de chaque vitesse estimée, la trajectoire parcourue par le véhicule est recons-
truite et, pour chaque pose, le spectre radar correspondant est positionné sans aucune
méthode de scan-matching ou de fermeture de boucle afin de représenter l’environne-
ment. La cartographie résultante de cette expérimentation ainsi que la vue aérienne de
la zone sont présentées sur la figure 13.

Là encore, une évaluation de la trajectoire reconstruite a été menée. L’estimation
de la vitesse linéaire εV a une erreur moyenne de ε̄V = 0,29 m.s−1 avec une variance
σεV = 1,31 m.s−1. La vitesse angulaire a une erreur εw de moyenne ε̄w = 0,06◦/s
et une variance de σεw = 0,026◦/s. L’évaluation de la trajectoire donne une erreur
en rotation de εR = 0,036 rad et des erreurs de translation εT x = 0,59 m et εTy =
0,35 m. La quantification de la qualité de la trajectoire estimée est moins bonne que la
précédente car la rotation globale au cours de la trajectoire est faussée par les erreurs
en rotation aux passages des ronds-points, altérant les estimations des translations en
x et y.
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Figure 11. Estimation des vitesses. (a) et (b) représentent respectivement
les estimations des vitesses linéaires et angulaires. La vérité terrain obtenue

par une fusion du D-GPS et des odomètres est présentée en trait continu.
Les croix représentent l’estimation donnée par la méthode avec verticalement

son incertitude associée
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Figure 12. Résultats de localisation par odométrie radar. (a) vue du site
d’expérimentation, (b) en trait continu la vérité terrain D-GPS. La localisation du

véhicule obtenue par odométrie radar en utilisant l’analyse de la distorsion est
donnée par les croix

(a) (b)

Figure 13. Odométrie radar en milieu semi-urbain. (a) Vue aérienne de la zone
d’expérimentation. (b) Trajectoire estimée et reconstruction de la cartographie

uniquement par analyse de la distorsion
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La dernière expérimentation menée a consisté à appliquer cet algorithme au cas
d’un bateau, équipé du radar K2Pi, navigant sur un lac. Les problèmes dans de telles
conditions, sur une rivière ou un lac, sont les suivants : aucune donnée proprioceptive
n’est disponible, le modèle d’évolution du véhicule n’est pas suffisamment fiable à
cause des courants, de plus, le signal GPS est souvent perturbé à cause de l’environne-
ment naturel complexe (zone boisée, canyon, etc.). La localisation et par conséquent
la cartographie deviennent alors des problèmes difficiles souvent résolus par l’utilisa-
tion de centrale inertielle très onéreuse. Une autre difficulté apparaît avec une expéri-
mentation de ce genre, le capteur est aveugle sur plus de la moitié de son champ de
vue à cause de sa portée limitée et du manque d’échos sur l’eau. Le résultat de cette
expérimentation avec un bateau se déplaçant entre 1 et 3 m.s−1 sur une trajectoire
d’approximativement 600 m est présenté sur la figure 14. Une vue aérienne du site
ainsi que la cartographie et la trajectoire sont présentées. Ne disposant pas des vérités
terrain pour cette application, ni d’aucune autre donnée à l’exception des images ra-
dars, le résultat est évalué de façon visuelle par juxtaposition de la carte et de la vue
aérienne. La figure 14(b) est obtenue conformément aux opérations évoquées au fil
de l’article. La première étape consiste donc à extraire, automatiquement, sur la partie
utile des images radars (c’est-à-dire ici celle relative aux berges), des détections et à
les associer entre paires d’acquisitions successives. Sur la base de ces associations et
de la formulation de la distorsion, les paramètres de vitesse angulaire et de vitesse
linéaire du bateau sont estimés. A partir de ces vitesses, la trajectoire effectuée par le
porteur est retrouvée et est combinée avec le mouvement rotatif du capteur. En consé-
quence, chaque faisceau radar, pris à un temps d’acquisition différent, peut être recalé
à sa position réelle sur la trajectoire. La distorsion dans les images radars, inhérente
au déplacement du capteur lors de l’acquisition, est corrigée et les observations sont
replacées dans un repère cohérent permettant la reconstruction d’une cartographie très
similaire à la vue aérienne de la zone explorée.

7. Conclusion

Une méthode originale pour le calcul de la pose et de la vitesse instantanée d’un
robot mobile en milieu naturel ou semi-naturel a été présentée en exploitant un capteur
télémétrique à rotation lente et en tenant compte de la distorsion des données induites.
La formulation de la distorsion due au déplacement du capteur a été établie. En com-
parant les acquisitions panoramiques successives, les vitesses angulaires et linéaires
sont estimées. En dépit d’une hypothèse de vitesse constante durant chaque période
d’acquisition, l’algorithme est robuste aux variations de vitesse modérées. Le capteur
utilisé pour cette étude est un capteur panoramique radar, dont on a pris en compte
l’effet Doppler, mais la formulation peut être facilement adaptée à d’autres capteurs
rotatifs. Avec ce type de capteur radar, l’extraction des amers reste un défi en raison
des ambiguïtés, des fausses détections, des effets Doppler et de « speckle ». Afin de
faire face à ces problèmes, un traitement du signal radar et une méthode de vote ont été
appliqués. L’approche a été évaluée sur des données radars réelles montrant sa faisabi-
lité et la fiabilité à vitesse élevée (environ 30 km/h). Les principales contributions de
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l’approche proposée sont d’exploiter la distorsion comme source d’information plutôt
que comme une perturbation, de n’utiliser aucun capteur autre que le capteur radar, et
de fonctionner sans aucune connaissance de l’environnement.

(a) (b)

Figure 14. Odométrie radar en milieu nautique. (a) Vue aérienne de la zone
d’expérimentation. (b) Trajectoire estimée et cartographie élaborée uniquement

par analyse de la distorsion
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