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Introduction

Autonomie et navigation

En ce début de 218M€ siecle, la place occupée par les robots dans notre société n’a jamais été aussi
importante, et elle tend a s’agrandir de plus en plus rapidement dans le futur. On trouve d’ores et déja une
multitude de robots différents (cf. figure 1) dans de nombreux domaines et secteurs d’activité. Dans ’in-
dustrie par exemple, ol ils sont utiles au convoi et a I’assemblage de pieces dans les chalnes de production.
Dans I’exploration extra-planétaire, et notamment sur la planete Mars, ou ils collectent et analysent des
échantillons rocheux. Les robots font également irruption depuis peu dans la vie privée de I’Homme, chez
lui, prenant des formes animales ou humanoides, dans le but de le distraire ou de ’assister. On observe
également un intérét notable pour la robotique dans le domaine de la Défense, ou les robots deviennent de
véritables suppléants, engagés par exemple dans des missions de surveillance, d’acheminement de maté-
riel ou encore de déminage, évoluant pour cela dans différents types de milieu (terrestre, aérien, marin et
sous-marin).

Dans les applications données ci-dessus a titre d’exemple, les robots peuvent étre considérés comme des
agents décidant d’actions a effectuer dans le but d’accomplir une mission. Ainsi apparait la notion d’auto-
nomie chez 1’agent : pour atteindre un objectif précis, il prend des décisions et planifie la séquence d’actions
correspondante. Pour étre complete, cette notion d’autonomie doit également refléter la capacité de 1’agent
a adapter continuellement son comportement aux changements de son état et de celui de I’environnement
dans lequel il évolue. Ainsi, en fonction des variations observées, de nouvelles décisions doivent étre prises
et de nouvelles actions planifiées afin d’atteindre le but fixé. Un agent exhibant une telle forme d’autonomie
peut étre considéré comme un animat [Meyer, 1995], [Meyer, 1996], [Meyer, 1997], et c’est de ce genre de
robot dont il sera question dans les travaux rapportés ici.

La notion d’autonomie comme définie dans le contexte de I’approche animat est souvent fortement
liée a la locomotion. En effet, pour atteindre son but le robot aura certainement besoin de se déplacer,
afin de rejoindre un lieu en particulier par exemple. De méme, lorsque le robot modifie sa trajectoire pour
éviter un obstacle, il adapte son comportement pour rester en sécurité et achever sa mission. La locomotion

apparait alors comme une composante indispensable a la notion d’autonomie dans le cadre des applications
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FI1G. I1: Quelques exemples de robots.

de robotique. Dans ce cadre justement, lorsque la locomotion est motivée par un but quelconque, on parle
de navigation : le robot se déplace pour accomplir une tache spécifique. Il existe vraisemblablement chez
les étres vivants différentes stratégies de navigation, dont certaines ont méme été adaptées a des applications
de robotique ([Cartwright and Collet, 1987], [Gourichon et al., 2002], [Srinivasan et al., 1999]). Selon la
classification proposée dans [Trullier and Meyer, 1997] et dans [Trullier et al., 1997], les stratégies de
navigation employées en robotique peuvent étre catégorisées en cinq grandes classes. Notamment, d’apres
cette classification également reprise dans [Filliat, 2001], on peut distinguer entre les stratégies avec ou sans
modele interne. Sans les présenter plus en détails, les stratégies sans modele interne peuvent étre utilisées
pour réaliser des taches telles que I’évitement d’obstacles ou 1’asservissement sur une position précise. La
navigation reposant sur un modele interne permet au robot de rejoindre un but depuis des positions a partir
desquelles ce but, ou les amers' qui caractérisent son emplacement, sont invisibles. Le modele interne est
une représentation de I’environnement qui consiste a définir des lieux comme des zones de I’espace qui sont
décrites par leurs perceptions par le robot. Ce modele peut étre augmenté par I’adjonction d’informations

sur les relations spatiales entre les lieux, offrant ainsi la possibilité de planifier un déplacement d’un lieu a

'Un amer est un objet, qui peut étre de nature ponctuelle, dont les caractéristiques remarquables permettent de 1’ utiliser pour
repérer la zone de I’environnement dans laquelle il se trouve.
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I’autre, ou bien méme par la mémorisation des positions métriques relatives des différents lieux, permettant
dans ce cas au robot de planifier des chemins au sein de zones encore inexplorées. Dans ¢es modeles de plus
haut niveau, la représentation sous-jacente consiste en une carte de I’environnement

Dans le cadre des travaux rapportés ici, nous nous intéresserons exclusivement aux stratégies de na-
vigation reposant sur une carte de 1’environnement. Cela sous-entend donc qu’une telle carte soit mise a
disposition, ou bien qu’elle soit construite alors que le robot découvre sonenyironnement. Au vu de ce qui a
été dit précédemment au sujet de 1’autonomie et de I’adaptation au milieu opérationnel (i.e., le milieu dans
lequel le robot opere), il apparait clairement que c’est la deuxieme solutioniqui sera préférée ici, impliquant
que le robot s’acquitte de la tiche de cartographie. Par ailleurs, afindeéwpouvoir planifier un déplacement
au sein cette carte, le robot doit pouvoir s’y localiser. En définitivegle robot doit étre capable d’estimer sa
position dans I’environnement tout en cartographiant celui-civausfur-et @'mesure de sa progression : c’est
le probleme de la localisation et de la cartographie simultanées (Simultaneous Localization And Mapping,
SLAM [Bailey and Durrant-Whyte, 2006], [Durrant-Whytedand,Bailey, 2006], [Filliat and Meyer, 2003],
[Meyer and Filliat, 2003], [Thrun, 2000], [Thrun, 2002]).

Localisation et cartographie simultanées

Il existe a ce jour une multitude d’approches:proposant des solutions diverses et variées au probleme
du SLAM. C’est I’un des premiers sujets a avoir €t€ abordé en robotique, et ce sont les travaux de [Smith
et al., 1987], ensuite mis en oeuvre plus concrétement par [Moutarlier and Chatila, 1989], qui ont permis
de saisir le caractere fortement corrélé des.¢léments de la carte et de la position du robot : les solutions
proposées jusque-la n’étaient pas satisfaisantes car elles n’avaient pas su modéliser correctement cette cor-
rélation, réalisant alors une estimation incohérente. Depuis, plusieurs cadres théoriques ont émergé, mais
tous s’attachent a rendre compte eXplicitement de cette propriété.

Pendant longtemps, les algorithmes 'de SLAM ont été associés aux “capteurs de distance” que sont les
sonars, les radars et les télémetres laser. Toutefois, I’augmentation incessante de la puissance de calcul au
cours de ces derniéres années a permis de renverser progressivement la tendance en faveur de la vision. Ce
genre de capteur était en€ffetjusqu’alors écarté en raison des traitements coliteux qu’il nécessite. Mais avec
I’avénement de processetirs,de plus.en plus performants, la vision est devenue une alternative intéressante.
Non seulement les caméras sont de moins en moins encombrantes et consommatrices d’énergie (facilitant
ainsi leur mise en placessur des robots aux dimensions et a la charge utile réduites), mais en plus elles sont
peu cheres et permettent des traitements déportés grace a la transmission des images par ondes radio. En
comparaison (cf.figure 2), les capteurs de distance sont volumineux, lourds et ils nécessitent d’importantes
réserves d’énergie.

De plus, 'information relative a I’apparence de I’environnement qui est encodée dans une image est

beaucoup plusitiche que le simple nuage de points observé grace a un capteur de distance. Les méthodes
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F1G. 2: L’utilisation de la vision permet de simplifier les dispositifs expérimentaux : une caméra mono-
culaire sans fil peut étre facilement fixée a un ballon de baudruche gonflé a I’hélium (gauche), alors que
Uutilisation d’un télémetre laser requiert une plate-forme plus imposante, dotée d’une charge utile et de
réserves d’énergies conséquentes, comme en atteste le Pioneer 3DX d’ActivMedia Robotics (droite).

dérivées des domaines de la vision et du traitement de 1’image permettent notamment de filtrer cette infor-
mation afin d’en extraire les composantes pertinentes pour la tiche a réaliser. Ainsi, nous nous concentrerons
dans le reste de ce mémoire exclusivement sur les méthode de SLAM basées sur la vision. Les algorithmes
de SLAM peuvent étre classés en deux grandes catégories selon le modele de représentation de 1’environ-
nement sous-jacent. D’un c6té, les approches dites métriques se basent sur une représentation dense, sous la
forme d’une carte dans laquelle on enregistre les positions géométriques d’amers caractéristiques de 1’envi-
ronnement. Dans les approches dites fopologiques, 1’environnement est segmenté sous la forme d’un graphe
dont les noeuds correspondent a des lieux distincts, alors que les arétes encodent les relations entre noeuds
voisins. Cette représentation est notamment plus adaptée aux environnements de grande taille, et elle permet

une navigation symbolique pour atteindre un lieu en particulier.

D’une maniere générale, on observe dans les algorithmes de SLAM une dérive cumulative de 1’esti-
mation de la position (et par voie de conséquence de I’estimation de la carte) en fonction de la taille de
I’environnement. Ainsi, il devient difficile dans ces conditions de pouvoir détecter les cycles dans la trajec-
toire du robot. Paradoxalement, lorsqu’un robot retourne sur un lieu déja cartographié et qu’il s’en apercoit,
les estimations de sa position et de la carte pourraient étre grandement améliorées, se rapprochant des quan-
tités réelles et corrigeant en partie I’erreur accumulée. Résoudre le probleme de la détection de fermeture de
boucle, en décelant la présence de cycles dans la trajectoire du robot par la reconnaissance des lieux passés,
permet donc d’améliorer la localisation et la cartographie en apportant de la robustesse aux algorithmes de
SLAM.
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Détection de fermeture de boucle

La détection de fermeture de boucle peut étre considérée comme une instance du probléme plus général
de [’association de données dans le cadre du SLAM, qui vise a correctement associer les mesures des
capteurs obtenues a un instant donné avec les informations enregistrées dans la carte. C’est ’association de
données qui permet, dans le processus de localisation du SLAM, d’inférer correctement la position du robot
dans I’environnement sur la base de ses perceptions : 1’association de données consiste donc a reconnaitre

dans quelle partie de la carte se trouve le robot.

Lorsque le robot ne dispose d’aucune information préalable sur sa position supposée dans la carte, trou-
ver la bonne association de données revient a résoudre le probleme de la localisation globale. La localisation
globale peut elle-méme étre considérée comme un cas particulier de la détection de fermeture de boucle pour
lequel on fait I’hypothese que le robot se trouve forcément dans une partie connue de I’environnement : dans
le contexte de la détection de fermeture de boucle en effet, le robot peut se trouver dans des zones encore
non cartographiées. C’est par exemple ce qui est susceptible d’arriver lors d’une défaillance ou d’une obs-
truction des capteurs pendant un court laps de temps : une fois les perceptions rétablies, il se peut que le
robot ait dérivé dans une zone qu’il ne connait pas. Ce dernier exemple est une illustration du probléme du
robot kidnappé. Apreés un kidnapping, le robot peut éventuellement retourner vers une position connue, et

ainsi achever un cycle.

D’apres ces observations, on peut établir les contraintes basiques qui permettront de définir un cadre
pratique pour résoudre le probléme de la détection de fermeture de boucle. Tout d’abord, nous prétendons
dans ce mémoire que la solution proposée doit étre indépendante de tout algorithme de SLAM, et posséder
son propre modele de 1’environnement, optimisé pour la tiche a accomplir : le but ici n’est pas d’adapter
un algorithme de SLAM existant au probleme de la détection de fermeture de boucle en développant une
méthode avancée d’association de données. Il est pourtant indispensable que la solution proposée puisse étre
utilisée en conjonction avec n’importe quel algorithme de SLAM pour en améliorer les performances dans
les situations énoncées plus haut. De plus, la méthode mise en oeuvre ne doit pas dépendre d’une estimation
de la position fournie par un algorithme de SLAM, étant donné que, suite a un kidnapping, cette estimation
sera probablement inutilisable. De méme, en cas de déplacement prolongé dans une partie inconnue de
I’environnement, I’incertitude sur I’estimation augmentera sans cesse, faisant de celle-ci une base peu siire
pour la détection de fermeture de boucle. Finalement, il devrait étre possible d’initialiser 1’algorithme produit
avec une représentation de I’environnement construite par ailleurs, comme dans le cadre de la localisation

globale ou une carte est fournie au préalable.
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Présentation de notre contribution

Pour récapituler, la détection de fermeture de boucle est un probleme d’association de données dont la
résolution apporte de la robustesse aux algorithmes de SLAM en permettant de déceler la présence de cycles
dans la trajectoire, de localiser le robot de maniere globale (i.e., sans information a priori sur sa position), ou
encore de rétablir sa position suite a la défaillance ou a I’obstruction temporaire de ses capteurs. L’intérét de
la détection de fermeture de boucle est donc majeur dans le cadre des applications de robotique, étant donné
que la robustesse des algorithmes de SLAM conditionne la qualité de la navigation et, en conséquence, la
capacité d’adaptation du robot. Pour résoudre ce probléme, on préférera une solution indépendante, reposant
sur son propre modele de I’environnement, et pouvant €tre facilement combinée a tout algorithme de SLAM.

Nous proposons dans ce mémoire une méthode robuste de détection de fermeture de boucle basée sur
la vision. Pour cela, nous définissons un cadre de filtrage Bayésien permettant d’estimer la probabilité que
I’image percue par le robot a un instant donné vienne d’un lieu déja visité par le passé. L’ approche mise
en oeuvre a été validée a deux niveaux distincts. Tout d’abord, au niveau conceptuel, en vérifiant que les
cycles apparaissant dans des séquences d’images acquises en environnement d’intérieur et d’extérieur sont
correctement détectés. Ensuite, en proposant deux applications de cette méthode au probleme du SLAM.
La premiere est une implémentation directe de la méthode de détection de fermeture de boucle dans le
cadre du SLAM topologique visuel, le but étant de construire une carte qui soit cohérente avec la nature
cyclique de I’environnement. La deuxieme application concerne la re-localisation d’une caméra dans un
algorithme de SLAM métrique visuel ([Davison et al., 2004]) en cas de fermeture de boucle, mettant ainsi
I’accent sur la dérive de ce genre de technique et sur I'impact positif de la correction de la position. Nous
nous attachons par ailleurs également a I’amélioration de la méthode d’association de données initialement
développée dans [Davison et al., 2004], afin de permettre une estimation viable méme apres un kidnapping
de la caméra. Dans les applications évoquées ci-dessus, les expériences ont été réalisées a partir de simples
caméras monoculaires, avec dans certains cas un objectif grand-angle. D’autre part, les traitements ont été
effectués de fagon completement incrémentielle, au fur et a mesure que les images sont percues lors du

déplacement du robot, avec dans certains cas des performances en temps réel.

Structure du mémoire

La premiere partie de ce mémoire est dédiée a la détection de fermeture de boucle. Ainsi, dans le premier
chapitre de cette partie, nous dressons un état de 1’art des méthodes abordant cette problématique sur la base
de la vision. Cet état de I’art inclut également les méthodes de localisation globale visuelle, au vu des
caractéristiques qu’elles partagent avec la problématique considérée ici. Ensuite, nous présentons en détails
dans un deuxieme chapitre le modele Bayésien que nous avons développé. Le chapitre suivant est consacré

a la présentation de résultats expérimentaux qualitatifs démontrant la robustesse de notre approche, sur des
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séquences vidéos réalisées en intérieur et en extérieur, dans des environnements dynamiques et a I’apparence
répétitive. Un dernier chapitre conclut enfin cette partie aprés une discussion des résultats expérimentaux
obtenus.

Dans la deuxieéme partie, nous détaillons I’application de notre méthode au probleéme du SLAM topolo-
gique. Nous commengons cette partie par un état de I’art des méthodes de SLAM topologique reposant sur
I’apparence. La solution que nous proposons a ce probleme est ensuite abordée plus précisément dans un
deuxieme chapitre, détaillant notamment la structure de la carte construite et la méthode de localisation au
sein de cette carte. Ensuite, une série de résultats expérimentaux est donnée dans un nouveau chapitre, afin
de prouver la fiabilité de la solution développée. Encore une fois, nous terminons cette partie par un chapitre
discutant les résultats obtenus avant de conclure.

La re-localisation d’une caméra dans un algorithme de SLAM visuel métrique fait également 1I’objet
d’une partie dédiée, héritant de fait du méme découpage au niveau des chapitres. Ainsi, nous brossons en
premier lieu I’état de 1’art des approches permettant la correction de la position de la caméra suite a une
fermeture de boucle dans divers algorithmes de SLAM. Suit alors un chapitre consacré a I’exposition de la
technique que nous employons pour mettre a jour la position de la caméra, ainsi que la méthode d’association
de données correspondante. Le chapitre suivant donne une présentation des résultats expérimentaux obtenus
dans le cadre de cette application, avant comme précédemment de discuter ces résultats et de conclure dans
un dernier chapitre.

Enfin, ce mémoire est clos par une conclusion récapitulant les caractéristiques de notre modele, en
insistant sur les points forts, mais en reprenant également les limitations observées. Cela donne lieu a un

ensemble de perspectives présentant les évolutions futures qu’il serait intéressant d’envisager.
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Détection de fermeture de boucle






Chapitre 1

Etat de I’art

L’intérét de cet état de I’art est de présenter les méthodes basées sur la vision qui proposent une solution
a la détection de fermeture de boucle. Toutefois, comme cela a été mentionné dans I’introduction générale
du mémoire, la problématique de la localisation globale peut-étre considérée comme un cas particulier de
la détection de fermeture de boucle. Pour cette raison, les méthodes relatives a cette problématique seront
évoquées ici. Par ailleurs, il ne sera pas question dans ce chapitre des techniques qui permettent de mettre a
jour la position du robot et la carte associée dans les algorithmes de SLAM suite a une détection de fermeture
de boucle : cela fera 1’objet d’un chapitre dédié lorsque 1’application correspondante sera détaillée. Ainsi,
nous nous concentrerons ici exclusivement sur les aspects relatifs a la détection de fermeture de boucle et
a la localisation globale, laissant pour I’instant de c6té les conséquences sur les processus d’estimation des
algorithmes de SLAM.

Cet état de I’art est découpé en quatre sections, plus une conclusion. Nous introduisons d’abord certaines
notions indispensables & la compréhension de la suite de ce mémoire. Celles-ci concernent les domaines du
traitement de I’image, de la vision en robotique, du filtrage et de 1’estimation. Nous abordons ensuite de ma-
nicre générale la problématique du SLAM, afin d’en définir les concepts indispensables a la compréhension
de ce mémoire : cette deuxieéme section a pour but principal de démontrer I'intérét de la détection de fer-
meture de boucle. La section suivante est dédiée a la présentation des différentes approches recensées pour
la détection de fermeture de boucle et la localisation globale, selon une classification précise en fonction de
leurs caractéristiques. Dans une autre section, nous discutons de ces caractéristiques en les présentant sous
deux points de vue différents (i.e. ’information visuelle prise en compte et la méthode d’estimation choisie),

afin d’en saisir plus évidemment les qualités et inconvénients.

11
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1.1 Introduction et rappels

Cette premicre section a pour but d’introduire certaines notions employées dans la suite du mémoire
dans les domaines du traitement de I’image et de la vision, mais également en ce qui concerne les méthodes

d’estimation et de filtrage couramment utilisées dans les applications discutées par ailleurs.

1.1.1 Traitement de I’image et vision en robotique

Depuis I’avénement de systemes informatiques capables de traiter I’information provenant d’une caméra
vidéo, des recherches ont été menées afin d’établir des méthodes permettant d’utiliser cette information a
diverses fins. En particulier, ces méthodes ont été adaptées au domaine de la robotique ou les caméras
tendent progressivement a devenir la modalité sensorielle de référence. Ainsi, une grande partie des concepts
couramment manipulés aujourd’hui en vision de maniere générale trouvent leur inspiration dans des travaux
plus anciens. Par exemple, certaines méthodes de vision utiles a la navigation de robots volants [Kanade
et al., 2004] sont directement dérivées de travaux [Lucas and Kanade, 1981] datant du début des années 80.

Dans la suite de ce mémoire, nous allons nous intéresser aux méthodes de vision permettant de ca-
ractériser une image. En effet, pour la tiche de la détection de fermeture de boucle, nous devons pouvoir
représenter chaque image sous une forme convenable et compacte qui permette une manipulation aisée. Dans
ce but, une sélection de I’information contenue dans I’image est nécessaire, la plus grande partie de celle-ci
étant finalement inutile, afin de ne garder que les composantes pertinentes : ces composantes constituent les
primitives visuelles. On peut principalement distinguer deux types de primitives visuelles : les primitives
locales et les primitives globales (voir figure 1.1). Le premier type correspond a une singularité locale dans
I’image, généralement un point remarquable localement par certaines de ces caractéristiques (la texture ou
la couleur par exemple). Plusieurs primitives locales peuvent étre extraites dans une méme image (cf. no-
tamment [Bay et al., 2006], [Harris and Stephens, 1988] et [Lowe, 2004] pour des exemples de primitives
locales fréquemment employées). Dans le second cas au contraire, I’'image est caractérisée par une seule
et unique primitive encodant ses caractéristiques globales (cf. par exemple [Linde and Lindeberg, 2004],
[Menegatti et al., 2004], ou encore [Swain and Ballard, 1991]). Dans les deux cas, on pourra employer le
terme de signature pour désigner la représentation de 1’image obtenue.

D’une maniere générale, une primitive visuelle est qualifiée et identifiable par son descripteur : il est
alors possible de comparer deux primitives en calculant une distance entre les descripteurs associés. Dans le
cas d’une primitive locale, le descripteur renseignera sur le caractére remarquable de la primitive, stockant
par exemple des informations de texture, de luminance ou de couleur prises dans un voisinage proche.
Le descripteur identifiant une primitive globale est, quant a lui, obtenu par la collection du méme genre
d’information, mais sur la globalité de I’image cette fois.

Treés succinctement, une représentation basée sur un ensemble de primitives locales apporte en général

plus de souplesse dans la description de 1’image. Cela offre une plus grande robustesse aux occultations
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partielles, mais engendre par ailleurs une plus grande sensibilité au bruit local dans I’image. Il est notamment
possible d’utiliser et de combiner les primitives locales de différentes manieres, en fonction de la tiche
visée. Par exemple, le suivi de primitives locales dans le temps (i.e., dans plusieurs images consécutives)
permet d’inférer la position métrique d’amers de 1’environnement pour le SLAM. Ce genre d’inférence
peut également étre effectué sur la base d’appariements entre les deux images d’un banc de stéréo-caméras
calibré. Dans une perspective plus qualitative, les primitives locales d’une image peuvent étre agglomérées
dans une simple collection non-ordonnée afin de décrire la partie de 1’environnement actuellement percue.
On saisit alors mieux le pouvoir a la fois quantitatif (i.e., par I'inférence de positions métriques) et qualitatif
(i.e., par la collection d’information sur 1’apparence de I’environnement) des primitives visuelles.

Le lecteur intéressé pourra se référer aux travaux de [Mikolajczyk and Schmid, 2003] pour une éva-
luation des primitives et descripteurs couramment utilisés dans les applications de vision en robotique. Par
ailleurs, dans la discussion sur I’'information visuelle proposée dans ce chapitre (cf. page 40), nous revenons
plus en détails sur I’utilisation des différents types de primitives visuelles dans le cadre de la détection de

fermeture de boucle.

FI1G. 1.1: Primitives visuelles. Une image peut étre caractérisée par [’ensemble des primitives locales
qu’elle contient ou bien par une seule primitive globale encodant ses caractéristiques générales.

1.1.2 Estimation et filtrage

Dans le cadre de la détection de fermeture de boucle et de la localisation globale, on cherche a déterminer
dans quel lieu de I’environnement se trouve le robot. On peut aborder cette tiche comme un probléme
d’inférence dans lequel on cherche a estimer la localisation du robot. L’inférence consiste a estimer une
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certaine quantité (i.e., la localisation du robot), sur la base d’observations relatives a cette quantité (i.e., les
images obtenues grace a la caméra), les différentes valeurs prises par cette quantité correspondant a autant

d’hypotheses.

On peut principalement distinguer deux critéres d’estimation : le maximum de vraisemblance (MDV)
et le maximum a posteriori (MAP). Dans le premier cas, on cherche I’hypotheése qui semble se conformer
au mieux a I’observation courante uniquement. Cela revient a mettre en correspondance les différentes
hypotheses avec I’observation réalisée a un instant donné : ’hypotheése recevant le plus de crédit a cet
instant sera alors considérée comme 1’hypothese la plus plausible, déterminant ainsi la valeur estimée pour
la quantité inférée. Dans le cas du MAP, on cherche cette fois I’hypothése qui semble se conformer aux
mieux a toutes les observations réalisées jusque-1a, et non uniquement a la derniere observation. Cela revient
a intégrer 1’information dans le temps, afin d’obtenir une estimation qui soit robuste aux erreurs passageres.
En effet, une des principales lacunes du critere du MDV est de donner facilement du crédit a des hypotheses
recevant un support trop limité dans le temps. Par exemple, lors d’une apparition soudaine et éphémere d’un
objet devant la caméra, le critere du MDYV favorisera certainement les hypotheses pour lesquelles cet objet
était présent dans 1’environnement, méme si 1’objet disparait immédiatement et que la position actuelle ne
correspond pas aux hypotheses sélectionnées (voir figure 1.2). Avec le critere du MAP, il faudrait que 1’objet
soit maintenu devant la caméra pendant un laps de temps relativement long pour qu’une localisation erronée

soit décrétée.

En plus d’apporter de la robustesse en cas d’erreurs passageres, le critere du MAP permet de mieux gérer
les situations d’aliasing perceptuel : lorsque plusieurs lieux distincts de 1’environnement se ressemblent,
autant d’hypotheses sont plausibles et coexistent. Dans le cas du MDYV, il devient difficile dans ce genre de
situation de distinguer parmi les différentes hypotheses et de sélectionner celle qui correspond a la réalité,
tant elles semblent toutes également conformes a I’observation courante. Dans le cas du MAP, il est probable
que I’intégration des observations au cours du temps permette de distinguer une des hypotheses, levant ainsi
I’ambiguité. Toutefois, il faut rester tres vigilant dans ce genre de situation tant 1’aliasing perceptuel peut

s’avérer dangereux.

En termes d’implémentation, comme nous le mentionnons dans la discussion sur les processus d’infé-
rence en page 45, les approches basées sur le critere du MDV sont généralement plus simples & mettre en
oeuvre. Par ailleurs, en plus du modele d’observation nécessaire a la mise en correspondance des hypotheses
avec les mesures provenant des capteurs, le MAP nécessite la définition d’un modele d’évolution temporelle
pour I’intégration de I’information dans le temps. La mise en oeuvre d’un tel modele nécessite des traite-
ments supplémentaires, et il faut disposer d’informations sur les déplacements possibles du robot entre deux

pas de temps successifs afin de définir un modele cohérent.
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F1G. 1.2: Maximum de Vraisemblance vs. Maximum a Posteriori. Lorsque le canard vert passe devant la
caméra a linstant t2, les hypothéses H2 et H3 du modéle de I’environnement sont tout autant plausibles
l'une que I’autre au sens du Maximum de Vraisemblance : ceci est dii au fait que le canard vert était
déja passé devant la caméra dans l'image correspondant a I’hypothése H3. Dans le cas du critére de
Maximum a Posteriori au contraire, méme si I’hypothese H3 devient un peu plus plausible qu’aupara-
vant, c’est toujours I’hypothese H2 qui est préférée. A ’instant t3, une fois que le canard vert a disparu,
tout redevient normal.

1.2 La problématique du SLAM

Dans la problématique de la localisation et de la cartographie simultanées ([Bailey and Durrant-Whyte,
2006], [Durrant-Whyte and Bailey, 2006], [Thrun, 2000], [Thrun, 2002]), le robot doit inférer sa position
dans une carte de I’environnement tout en construisant cette carte au fur et a mesure de sa progression. C’est
notamment 1’aspect concurrentiel qui rend cette tache difficile. En effet, lorsque considérées séparément,
localisation et cartographie peuvent étre intuitivement facilement résolues : il semble aisé de se localiser a
partir d’une carte des lieux, et la construction d’une telle carte parait simple si on connait sa position a chaque
instant. Dans chacune de ces situations cependant, on fait I’hypothese qu’une carte est disponible ou bien
que la position est connue. Ainsi, pour résoudre le probleme de la localisation, une carte est indispensable,
alors que pour résoudre celui de la cartographie, il faut connaitre sa position. On se rend alors compte a
quel point les problemes de localisation et de cartographie dépendent I’un de I’autre, et aborder les deux
en méme temps semble difficile : c’est pourquoi le probleme du SLAM est souvent qualifié de probleme
“de I’oeuf et de la poule”. Toutefois, il est possible de s’affranchir dans certaines conditions de I’étape de

localisation, en employant un systeme de positionnement global par satellite tel que le GPS, qui permet
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d’obtenir une estimation absolue de sa position a la surface de la Terre a tout instant. Ce genre de solution
présente malgré tout un certain nombre de contraintes qui en limitent I’intérét pour le probleme du SLAM.
D’une part, ce type de capteur ne peut pas étre utilisé en intérieur, et les versions actuelles peinent a fournir
une estimation précise de la position en zone urbaine. D’ autre part, aucune information sur la caractérisation
de I’environnement n’est disponible : cela interdit la modélisation de cet environnement sous la forme d’une
carte sans 1’adjonction d’un autre capteur fournissant une description des lieux visités.

C’est donc bien en considérant la localisation et la cartographie simultanément que 1’on peut résoudre
le probleme du SLAM : I'idée générale consiste a déterminer la position courante dans la carte construite
jusque-la sur la base d’une observation de I’environnement, puis de mettre a jour la carte avec les nouvelles
informations obtenues a partir de cette position. Ainsi, chaque fois qu’une observation est réalisée, 1’infor-
mation qu’elle apporte est fusionnée avec I’estimation précédente pour en déduire une nouvelle position et

une nouvelle carte.

1.2.1 Différents types de cartes

Nous avons déja mentionné dans 1’introduction de ce mémoire I’existence de deux types de représenta-
tion pour I’environnement : les cartes métriques et topologiques (voir notamment [Filliat and Meyer, 2003]
et [Meyer and Filliat, 2003] pour une étude plus détaillée a ce sujet). Parmi les premiers formalismes pro-
posés pour la modélisation de I’environnement, les grilles d’occupation ([Elfes, 1987], [Moravec, 1988],
cf. figure 1.3) ont été trés largement employées jusque tres récemment. Dans cette approche métrique, 1’en-
vironnement est découpé sous la forme d’une grille dont chaque case encode le caractere occupé ou libre
d’une petite portion de I’espace grace a une valeur binaire. D’une maniere plus générale, une carte métrique
fournit une représentation de I’environnement sous la forme d’amers localisés précisément par une position
géométrique absolue (voir par exemple [Davison et al., 2004], [Dissanayake et al., 2001]). La position cou-
rante du robot est alors inférée a partir des positions des amers actuellement reconnus. Comme nous 1’avons
déja évoqué dans I’introduction de ce mémoire, un amer est un objet dont les caractéristiques remarquables
permettent de I’ utiliser pour repérer la zone de 1’environnement dans laquelle il se trouve. L’ information élé-
mentaire de cartographie qui constitue les amers est généralement ponctuelle (cf. figure 1.4), mais elle peut
également étre constituée de structures géométriques plus complexes a deux, voire trois, dimensions. Les
cartes métriques sont notamment adaptées a la planification de trajectoire reposant sur un asservissement
précis par rapport aux positions des amers.

La représentation proposée par les cartes topologiques est en revanche plus symbolique (voir par exemple
[Booijj et al., 2007], [Cummins and Newman, 2008b], [Filliat, 2007]) : on cherche a caractériser I’apparence
d’un lieu de maniere générale. Pour cela, I’environnement est segmenté par les noeuds d’un graphe (cf.
figure 1.5) dont les liens peuvent servir a encoder différents types d’information (adjacence temporelle, si-
milarité, positionnement relatif etc. ..). Chaque noeud renferme alors la description qualitative d’un lieu,

celle-ci pouvant prendre différentes formes en fonction principalement du type de capteur employé (voir
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Environnement réel Grille d'occupation

F1G. 1.3: lllustration de la représentation de I’environnement proposée par le modéle des grilles d’oc-
cupation (partie du haut, source [Filliat and Meyer, 2003]), et exemple de carte construite sur ce modéle
(partie du bas, (a) la carte obtenue, (b) le plan correspondant, source : [Thrun, 2000]).

sous-section suivante et section 1.4.1 de cet état de 1’art). Ainsi, déterminer la position du robot revient a
trouver dans quel noeud il se trouve sur la base des mesures provenant des capteurs. La taille de la zone
de I’espace encodée dans un noeud est variable, allant de la simple collection d’informations acquises a
partir de positions proches, jusqu’au recensement de toutes les informations provenant d’un méme endroit
(une piece dans un environnement d’intérieur par exemple). Les cartes topologiques sont généralement plus
adaptées aux environnements de grande taille, et elles permettent une planification symbolique pratique pour
naviguer entre les différents lieux qu’elles couvrent. Dans les approches topologiques, on peut également
mentionner les solutions bio-inspirées, qui permettent de localiser le robot dans son environnement grace
aux cellules de lieux (voir par exemple [Filliat, 2001], [Giovannangeli et al., 2006], [Milford et al., 2004]).

Au-dela des deux formalismes généraux présentés ci-dessus pour la caractérisation de 1’environnement,
il existe des approches mixtes (i.e., topologique / métrique) ou encore hiérarchiques (i.e., collections de
sous-cartes). Dans les approches mixtes ([Blanco et al., 2008], [Bosse et al., 2003]), on associe les deux

types de représentation : I’environnement est découpé en lieux qui sont tous localement cartographiés grace
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FI1G. 1.4: Exemple de carte métrique 2D (vue de haut) composée d’amers ponctuels (cercles). La tra-
Jjectoire d’un véhicule au sein de cette carte est également donnée. Source : [Neira et al., 2003].
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F1G. 1.5: Exemple de carte topologique 2D (vue de haut). (a) projection dans le plan. (b) Structure
topologique uniquement. Source : [Dufourd, 2005].

a des approches métriques. Dans les approches hiérarchiques ([Clemente et al., 2007], [Estrada et al., 2005],
[Se et al., 2005]), I’environnement est découpé en un ensemble de sous-cartes de taille limitée, bornant de

cette maniere la complexité du processus d’estimation.
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1.2.2 Différents types de capteurs

On peut distinguer deux classes de capteurs pour aborder la problématique du SLAM. D’une part, les
capteurs de distance tels que les télémetres laser, les radars ou les sonars, qui ont été historiquement tres
largement utilisés, notamment dans le cadre des grilles d’occupation. D’autre part, la vision, qui semble
étre devenue la modalité sensorielle de préférence depuis peu pour le SLAM. Nous avons déja évoqué
dans I’introduction de ce mémoire les caractéristiques opposant ces deux types de capteurs sur le plan
pratique : une simple caméra représente un dispositif expérimental facile & mettre en oeuvre sur différents
types de prototypes. Par ailleurs, I’information visuelle riche permet de caractériser 1’environnement de
facon qualitative (voir section 1.1.1 de cet état de 1’art), alors que les capteurs de distance ne renvoient
qu’une représentation de la vue courante sous la forme d’un nuage de points (voie figure 1.6). Cependant,
les capteurs de distance offrent une estimation de la direction et de la distance des objets pergus, alors que
la projection de la scéne courante dans le plan image d’une caméra annihile toute information métrique
directement utilisable. Ainsi, pour estimer la distance aux objets, il faut disposer d’un systéme de stéréo-
caméras calibré, ou alors intégrer I’information dans le temps pour essayer de déterminer la profondeur
des scenes. Dans ce second cas, il faudra certainement initialiser le systeme par I’observation d’une mire
aux dimensions connues pour extraire le facteur d’échelle réel. Sans cela, la géométrie sera reconstruite au

facteur d’échelle pres.

\
\
Télémétg ) . ’

Mesure obtenue

FI1G. 1.6: lllustration du type d’information renvoyée par un télémétre laser (gauche, source [Filliat,
2005]) et exemple de carte 3D obtenue grdce a un télémetre laser (droite, source [Ho and Newman,
2007]). Les télémetres laser utilisent un faisceau laser mis en rotation afin de balayer un plan, en général
horizontal, et qui permet de mesurer la distance des objets qui intersectent ce plan. Cette mesure peut-
étre réalisée selon différentes techniques (mesure du temps de retour, interférométrie. ..). En balancant
le télémetre de maniere réguliere sur I’axe perpendiculaire a son plan de mesure, on peut obtenir une
mesure en 3D.
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Dans le domaine de la vision, il existe différents types de caméras qui peuvent étre employées pour ré-
soudre le probleme du SLAM. Par exemple, 1’association d’au moins deux caméras monoculaires peut servir
a inférer la profondeur des scenes percues, comme mentionné ci-dessus. Par ailleurs, les caméras omnidirec-
tionnelles et les systémes de caméra panoramiques permettent d’obtenir une vue a 360° de 1’environnement
(voir figure 1.7). Ce genre de capteur est notamment tres utilisé dans le cadre du SLAM topologique, car il
offre la possibilité de facilement couvrir un lieu par une seule vue. Ainsi, on peut aisément reconnaitre un

méme lieu a partir de points de vue distants.

FI1G. 1.7: Exemples d’image panoramique (haut, source [Ranganathan et al., 2006]) et d’image omni-
directionnelle (bas, source [Ulrich and Nourbakhsh, 2000]).

Afin d’optimiser les traitements sur les images, les méthodes de SLAM basées sur la vision reposent
généralement sur une information minimale pour caractériser I’environnement. Cela est particulicrement
vérifiable dans les approches construisant une carte métrique de I’environnement a partir d’amers ponctuels :
la complexité du processus d’estimation étant généralement dépendante du nombre d’éléments enregistrés
dans la carte, il est primordial de limiter la quantité d’information nécessaire a I’identification des amers.
Par exemple, dans les travaux de [Davison et al., 2004], chaque amer est simplement représenté par une
imagette de dimension 11x11 pixels. A partir de cette information uniquement, la détection de fermeture de
boucle semble difficile. En reposant sur un modele de I’environnement optimisé pour résoudre ce probleme,
il est possible de prendre en compte une information de plus haut niveau et en plus grande quantité pour

assurer un taux de réussite plus élevé (voir figure 1.8).
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FI1G. 1.8: Dans l'image de gauche sont extraites de simples imagettes de taille 11x11 pixels (carrés
Jjaunes et rouges), alors que dans I’image de droite, des primitives de plus haut niveau (i.e., SIFT, voir
section 1.4.1) sont détectées : grdce a leur descripteur plus détaillé et leur nombre plus élevé, ces
primitives représentent une source d’information plus fiable pour la détection de fermeture de boucle.

1.2.3 Dérive de I’estimation

Plusieurs formalismes probabilistes ont été développés a ce jour pour permettre une estimation cohérente
de la position du robot et de la carte de 1’environnement. Cependant, on observe dans tous les cas une dérive
de cette estimation lorsque le robot découvre continuellement de nouvelles zones de 1’environnement, sans
revenir sur ses positions antérieures. Méme si la précision des solutions mises en oeuvre est constamment
améliorée, rendant par exemple possible la cartographie métrique de parcours réalisés sur plusieurs centaines
de metres ([Konolige, 2004], [Thrun and Montemerlo, 2006]), il semble que 1’accumulation de I’incertitude
liée a I’estimation aille de pair avec la découverte de 1’environnement : sans visiter a nouveau des lieux
connus, il est impossible d’empécher cette accumulation. Ainsi, dans ce genre de situation, les valeurs des
quantités estimées (i.e., la position et la carte) s’écartent de plus en plus des valeurs réelles. Des exemples
de cette divergence sont donnés dans les figures 1.9 et 1.10 : I’erreur accumulée au cours du déplacement
du robot rend la carte incohérente, entrainant en général la duplication d’une partie de I’information qu’elle
contient. Grace a la détection de fermeture de boucle, une partie de cette erreur peut €tre corrigée, améliorant

au final la carte construite.

Les figures 1.9 et 1.10 présentées ici illustrent bien I’importance de la détection de fermeture de boucle :
on se rend compte a quel point la correction apportée permet de rétablir la cohérence des quantités estimées.
Ceci est d’'une importance capitale pour la suite des décisions et des traitements qui seront basés sur la
carte : pour la planification et la navigation, il faut que cette carte corresponde au mieux a la structure de
I’environnement. Sans cela, I’'information qu’elle contient ne pourra étre utilisée, rendant au final tout le

processus de SLAM inutile.
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F1G. 1.9: Exemple de correction de la carte et de la trajectoire suite a une détection de fermeture de
boucle : la simple reconnaissance d’une position passée permet de rétablir I'orientation de toute la
partie droite de la carte. Source : [Stachniss et al., 2004]).
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FI1G. 1.10: Autre exemple de correction de la carte et de la trajectoire suite a une détection de fermeture
de boucle : ici la détection de fermeture de boucle est réalisée sur la base de la vision, alors que le
processus de SLAM repose sur un télémetre laser. Source : [Ho and Newman, 2006].

1.2.4 Problématiques connexes

Dans I’introduction de ce mémoire, nous avons mentionné des situations liées au contexte du SLAM qui

étaient susceptibles d’étre abordées en partie a la maniere d’une tache de détection de fermeture de boucle.
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En effet, la localisation globale, qui consiste a retrouver la position du robot dans une carte construite au
préalable, est un probléme qui requiert la reconnaissance de lieux passés sur la base des mesures actuelles
du robot (voir figure 1.11). D’autre part, lorsque le robot est kidnappé, il est déplacé dans 1’environnement
sans avoir connaissance des mouvements effectués, puis il se retrouve dans une zone qu’il doit tenter de
reconnaitre s’il I’a déja traversée, ou bien de cartographier dans le cas contraire (voir figure 1.12). Ainsi, tant
pour s’affranchir du probléme de la localisation globale que pour récupérer d’un kidnapping, il faut pouvoir
reconnaitre des lieux passés et tenter de s’y localiser sans disposer d’aucune information sur la position
actuelle. C’est précisément ce manque d’information qui rend cette tache de localisation plus difficile que
celle réalisée dans le cadre du SLAM : dans ce contexte, la dernicre estimation de position sert a réduire le
nombre d’hypotheses plausibles pour 1’association de données (i.e., on dispose d’une prédiction de position
que l'on cherche a affiner sur la base des observations courantes). Lorsqu’il faut localiser le robot sans
informations a priori, toutes les hypotheses de position (i.e., sur la totalité de la carte) doivent étre prises
en compte, ce qui peut conduire a des situations ambigués lorsque plusieurs lieux distincts se ressemblent.
Cette phase de localisation nécessite donc la reconnaissance robuste de lieux passés, comme c’est le cas
dans le cadre de la détection de fermeture de boucle. Par ailleurs, alors que pour la localisation globale on
sait que le robot se trouve forcément en un lieu connu, ce n’est pas nécessairement le cas lorsque le robot a
été kidnappé, ce qui ajoute une difficulté supplémentaire. En effet, comme pour la détection de fermeture de
boucle, le robot peut étre dans une zone de I’environnement qu’il ne connait pas encore. Dans cette situation,
il faut étre capable de distinguer cette zone des autres, et ce méme en présence d’une forte ressemblance
avec un lieu déja visité.

Les problémes de la localisation globale et du robot kidnappé sont par ailleurs fortement liés au cadre
du SLAM. La carte employée pour la localisation globale est généralement obtenue grace a un algorithme
de SLAM, et la méthode de filtrage mise en oeuvre pour retrouver la position du robot est souvent dérivée
d’une méthode de SLAM. La phase de caractérisation de la zone de I’environnement dans laquelle se trouve
le robot apres un kidnapping concerne elle aussi la localisation, et les expériences de kidnapping peuvent

étre réalisées alors que le robot établit une carte des lieux.

1.3 La problématique de la détection de fermeture de boucle

Dans cette section, nous proposons une classification des différentes approches recensées pour la détec-
tion de fermeture de boucle et la localisation globale en fonction de leurs caractéristiques. Nous distinguons

notamment ces approches sur la base du modele de I’environnement sur lequel elles reposent.

1.3.1 Approches métriques

Dans cette section, nous considérons en détails les approches qui reposent sur une carte métrique d’amers

de I’environnement, et qui sont par conséquent généralement fortement couplées a une méthode de SLAM.
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Fi1G. 1.11: Hlustration du probleme de la localisation globale : a partir des mesures provenant des
capteurs (a), le robot doit inférer sa position dans la carte (b). Plus les positions sont plausibles, plus
le niveau de gris est foncé. A partir d’une seule mesure il est difficile de reconnaitre précisément le lieu
ou se trouve le robot, plusieurs positions distantes apparaissent donc comme plausibles. Source : [Fox,
1998].
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FI1G. 1.12: Illustration du probléme du robot kidnappé. Alors que le robot pense étre a la position (1),
il est kidnappé pour étre déplacé a la position (2). Il faut alors mettre en correspondance les primitives
extraites dans I'image acquise depuis la position (2) avec celles de la carte pour retrouver la bonne
position. On peut notamment remarquer que les primitives localisées aux alentours de la position avant
kidnapping ne sont plus cohérentes avec la nouvelle position.

Un amer est en fait une primitive visuelle localisée précisément par une position absolue dans la carte. Dans

la plupart des approches abordées ici, reconnaitre les lieux déja cartographiés consiste en une comparaison
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des primitives locales de I’image courante avec les amers de la carte (voir figure 1.13). Cette mise en corres-
pondance pourra faire intervenir la description qualitative des amers et des primitives aussi bien que leurs
positions géométriques (i.e., par projection de 1’amer dans I’image ou bien par inférence de la position de la

primitive dans la carte).
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F1G. 1.13: Modeéle de I’environnement pour les approches métriques : les primitives visuelles extraites
dans 'image courante (1) sont comparées aux amers de la carte de I’environnement (2) pour en déduire
la position métrique de la caméra (3).

Une implémentation directe de ce concept d’appariement entre les primitives locales et la carte est
proposée par les auteurs de [Se et al., 2002] dans le cadre du probleme de la localisation globale : Ia position
du robot est obtenue par reconstruction 3D a partir des positions des amers qui ressemblent le plus aux
primitives de I’image courante. Pour une plus grande efficacité, une procédure RANSAC [Fischler and
Bolles, 1981] est employée afin de trouver rapidement un sous-ensemble d’amers de la carte qui permette
une reconstruction cohérente. Cette approche, basée sur le critere du maximum de vraisemblance (MDYV),
repose donc essentiellement sur la robustesse de 1’association de données entre les primitives courantes et

les amers de la carte.

Une approche similaire [Williams et al., 2007b] est mise en oeuvre dans un algorithme de SLAM afin
de retrouver la position de la caméra lorsque son suivi est interrompu (suite a une occultation du capteur
ou a un mouvement brutal par exemple). Pour cela, on recherche des triplets d’amers de la carte qui res-
semblent aux primitives extraites dans 1’image courante. A partir d’un triplet d’amers aux coordonnées
3D, il est possible d’inférer une position métrique précise pour la caméra. La méthode d’inférence retenue
ici (i.e., I’algorithme des “trois points™ [Fischler and Bolles, 1981]) est implémentée dans le cadre d’une
procédure RANSAC visant a générer plusieurs hypotheses de localisation : I’hypotheése qui permet d’assu-
rer un maximum de projections cohérentes d’amers dans I’image est finalement retenue. Afin d’assurer un

fonctionnement en temps réel, I’approche décrite ci-dessus a été optimisée [Williams et al., 2007a] grace a
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I’utilisation des Randomized Tree (RT, [Lepetit and Fua, 2006]) pour la reconnaissance des triplets d’amers
présents dans 1’image courante. Les RT reposent sur une forét d’arbres de décisions binaires pour la re-
connaissance de primitives visuelles. Il s’agit d’une méthode d’apprentissage nécessitant d’entrainer des
classeurs (i.e., les arbres de décision) sur la base d’exemples obtenus au préalable. Dans les travaux de
[Williams et al., 2007a], I’apprentissage est réalisé en ligne : lors de I’ajout d’une nouvelle primitive, on gé-
nere des exemples d’entralnement en la déformant artificiellement de 400 manieres différentes. Récemment,
cette approche de localisation suite a un kidnapping a été adaptée au cadre plus général de la détection de
fermeture de boucle [Williams et al., 2008] : plutoét que de chercher a localiser la caméra dans une partie
connue de I’environnement uniquement lorsque le suivi de position est interrompu, une telle procédure est
mise en oeuvre périodiquement. Ainsi, a chaque nouvelle acquisition, on cherche a apparier les primitives de
I’image courante avec des zones éloignées dans la carte, reposant pour cela sur le “graphe de co-visibilité”
des amers. Ce graphe, construit de maniere incrémentielle, lie entre eux les amers qui ont été observés si-
multanément dans la méme image. Pour la détection de fermeture de boucle, on cherche donc & apparier les
primitives couramment percues avec des amers distants ce ceux actuellement observés. En cas de succes,
une fermeture de boucle est détectée. En dépit des nombreuses qualités de 1I’approche décrite dans [Williams
et al., 2007a] et dans [Williams et al., 2008] (i.e., implémentation incrémentielle, traitements en temps réel a
30Hz, correction de la position de la caméra dans le cadre d’un algorithme de SLAM métrique, récupération
possible suite a un kidnapping), il semble que les RT ne soient pas robustes a 1’aliasing perceptuel : comme
mentionné dans [Williams et al., 2008], les RT produisent un nombre élevé de faux positifs (ceux-ci étant
par la suite écartés par I’algorithme des “trois points”). Toutefois, on peut se demander a quel point cette
méthode peut &tre généralisée a des environnements présentant un fort aliasing perceptuel, comme ceux sur

lesquels se basent les expériences rapportées dans le cadre de ce mémoire.

Les méthodes d’association de données proposées ci-dessus ont par ailleurs été adaptées a d’autres
cadres de SLAM métrique. En effet, les travaux de [Clemente et al., 2007] et de [Se et al., 2005] abordent le
probleme de la détection de fermeture de boucle dans un environnement segmenté en sous-cartes locales de
tailles réduites et se recouvrant faiblement. Au lieu de simplement mettre en correspondance les primitives
de I'image courante avec la sous-carte locale dans laquelle la caméra est supposée étre, une plus grande
quantité d’information est prise en compte dans le voisinage de la position actuelle. Dans [Clemente et al.,
2007], les primitives de I’image courante sont ainsi également mises en correspondance avec les amers situés
dans les sous-cartes avoisinant la position estimée. Dans [Se et al., 2005], plusieurs images consécutives sont
utilisées pour construire une sous-carte locale relative a la position courante et dont les amers sont comparés
a I’ensemble des sous-cartes construites jusque-la. Dans les deux cas, le probleme de la détection de ferme-
ture de boucle devient un probleme de détection de recouvrement entre sous-cartes (voir figure 1.14). En
particulier, 1’algorithme GCBB (Geometric Constraints Branch and Bound, [Neira et al., 2003]) employé
dans [Clemente et al., 2007] permet d’assurer la validité de I’association de données en cas de fermeture

de boucle : les données appariées doivent vérifier des contraintes unaires (i.e., critere de ressemblance) et
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binaires (i.e., critere de positionnement relatif) avant d’étre soumises a un test (Joint Compatibility Test,

[Neira and Tardés, 2001]) validant la cohérence simultanée des appariements.

FI1G. 1.14: Détection de fermeture de boucles dans le cadre d’une approche hiérarchique : par I’appa-
riement de primitives entre les cartes B,,_1 et By, on peut exprimer la position relative x,, du référentiel
de Bg dans le référentiel de B,,_1, et ainsi détecter une fermeture de boucle entre ces cartes. Source :
[Estrada et al., 2005].

Afin de garantir une plus grande robustesse face a 1’aliasing perceptuel (i.e., lorsque plusieurs lieux
distincts se ressemblent), 1’association de données peut étre réalisée dans un cadre probabiliste de filtrage
particulaire, afin d’intégrer 1’information au cours du temps. Le modele d’estimation sous-jacent repose
alors sur le critere du maximum a posteriori (MAP, voir section 1.1.2). Ce genre de modele a notamment été
appliqué avec succes au probleme de la localisation globale (“Monte-Carlo Localization”, MCL, [Dellaert
et al., 1999b]) et du SLAM (“Rao-Blackellwised particle filter”, RBpf, [Montemerlo et al., 2003]). On
trouve également depuis peu des versions basées sur la vision de MCL ([Andreasson et al., 2005], [Dellaert
et al., 1999a], [Wolf et al., 2005]) et de RBpf ([Barfoot, 2005], [Eade and Drummond, 2006], [Elinas et al.,
2006], [Karlsson et al., 2005], [Pupilli and Calway, 2006], [Sim et al., 2005]). Le principe de base du cadre
probabiliste commun aux applications listées ci-dessus consiste a approximer la distribution de probabilité
de la position du robot dans son environnement grice a un ensemble fini d’échantillons appelés particules
(une particule correspond a une hypothese de position), selon un processus récursif de tirages aléatoires
avec remise (i.e., sampling-importance-resampling, SIR, [Doucet et al., 1998]). Lors de 1’acquisition d’une
nouvelle mesure en provenance des capteurs, chaque particule est pondérée en fonction la pertinence de
I’hypothese qu’elle représente face a la mesure obtenue : plus ’hypothese est pertinente, plus son poids

sera renforcé. Ce calcul de vraisemblance correspond globalement a une mesure de similarité entre les
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primitives de 1I’image courante et les amers visibles compte tenu de la position représentée par la particule
considérée. Ensuite, une étape de re-échantillonnage permet de concentrer les particules dans les lieux les
plus vraisemblables (i.e., ceux pour lesquels les poids sont les plus élevés). En normalisant les poids ainsi
calculés, on obtient la distribution discrete de probabilité recherchée. Avant la prochaine mesure effectuée
par les capteurs, I’ensemble des particules sera déplacé relativement a un modele d’évolution temporelle de
la position du robot, sur la base de I’odométrie par exemple. Le processus de localisation globale MCL est
illustré dans la figure 1.15. En reposant sur le critere du MAP, les méthodes de MCL et de RBpf présentent
une certaine robustesse face au phénomene d’aliasing perceptuel. Elles sont par ailleurs tres adaptées au cas

“métrique” considéré dans cette section.

F1G. 1.15: Illustration de la convergence du processus de localisation globale MCL : au départ, les
particules sont dispersées sur toute la carte, avant de se concentrer au fur et a mesure des déplacements
et des observations sur la position réelle. Source : [Fox et al., 1999].

Les méthodes présentées jusque-la dans cet état de I’ art pour 1’association de données sont des approches
dites ascendantes : on extrait les primitives visuelles dans I’image courante avant de les mettre en correspon-
dance avec les amers de la carte. A I’inverse, la méthode proposée par exemple dans les travaux de [Davison
et al., 2004] est dite descendante : les amers visibles compte tenu de I’estimation actuelle de la position
sont projetés dans 1’image courante avant d’étre mis en correspondance avec un ensemble limité de primi-
tives extraites aux alentours de ces projections. Selon une approche descendante également, le mécanisme
d’attention visuelle mis en oeuvre par [Frintrop and Cremers, 2007] permet de prédire la présence d’un
amer de la carte dans I’image courante. Pour cela, on compose successivement I’image courante avec les
descripteurs d’amers proches de la position actuellement estimée. Lorsqu’un amer est effectivement présent
dans I’image, la composition résulte en 1’apparition d’une zone de saillance a la position de I’amer. D’ apres
les résultats obtenus, ce mécanisme d’attention visuelle semble plus robuste aux changements de points de
vue que les approches ascendantes. Il repose toutefois sur I’estimation de la position, ce qui en limite la
pertinence pour les applications considérées dans ce mémoire.

Dans un cadre d’inférence probabiliste, les auteurs de [Sim and Dudek, 2004] proposent d’apprendre un
modele génératif de 1’apparence de I’environnement. Grace a ce modele, il est alors possible d’inférer une

position métrique pour le robot d’apreés une simple observation d’amers, sans recourir a une reconstruction
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explicite a partir des positions de ces amers. Pour cela, lors d’une phase hors-ligne d’apprentissage, chaque
amer de la carte est associé aux positions de la caméra a partir desquelles il a été percu. En interpolant entre
ces différentes positions, il est alors possible d’approximer la fonction liant I’observation des amers a la
position de la caméra. Cette fonction, qui constitue le modele d’observation, permet par la suite de retrouver
instantanément le point de vue de la caméra a partir des amers pergus. Ce genre d’approche a pour principal
défaut de reposer sur une phase d’apprentissage préalable lourde, puisqu’une importante quantité d’images

prises a des points de vues proches doit €tre analysée pour obtenir le modele de I’environnement.

1.3.2 Approches de reconnaissance d’image

Dans cette section, nous présentons les méthodes qui considerent la détection de fermeture de boucle
comme un probléme de reconnaissance d’image. Cela repose sur I’hypothese que deux images similaires
proviennent probablement du méme endroit. Dans les approches du type reconnaissance d’image, le lieu ou
se trouve le robot est déterminé en comparant I’image courante a 1’ensemble des images qui constituent le
modele de I’environnement (voir figure 1.16). Pour cela, les images sont caractérisées par des primitives vi-
suelles, locales ou globales, et comparées grace a la distance entre descripteurs correspondante (voir section
1.1.1). La position estimée est donc “qualitative” (par opposition a la position “quantitative” obtenue avec
les approches métriques de la section 1.3.1) : on cherche ici une correspondance symbolique entre images,
et non une position métrique précise. Cependant, il est tout de méme possible d’obtenir une information
géométrique de position, en appliquant par exemple une méthode de reconstruction 3D [Hartley and Zisser-
man, 2004] entre I’image courante et son correspondant dans le modele de I’environnement. Le niveau de
granularité du modele considéré ici est plus élevé que dans les approches précédentes, puisque I’entité de
base n’est plus une simple primitive ponctuelle localisée précisément dans 1’environnement (i.e., un amer),

mais la représentation compléte d’une image.

Comptage et vote

Une implémentation directe du type de méthode considéré ici dans le cadre de la localisation globale
consiste a comparer I’image courante a toutes les images du modele de I’environnement, afin d’en déterminer
le lieu de provenance. Pour cela, il est possible de définir une mesure de similarité entre images en employant
de simples méthodes de vote, comme dans les travaux de [Ulrich and Nourbakhsh, 2000] et de [Wang et al.,
2006] : chaque nouvelle image acquise est mise en correspondance avec toutes les images du modele, et
son lieu de provenance est déterminé comme étant le lieu de I’image du modele avec lequel elle partage le
plus de similarités (i.e., celle qui recoit le plus de votes). Le nombre de votes dépend ainsi de la quantité
de correspondances existant entre les primitives des images comparées. Il est important de noter ici que les
travaux recensés ci-dessus concernent le probléme de la localisation globale : le modele de 1’environnement

y est donc construit au préalable, lors d’une phase d’apprentissage supervisée et hors-ligne, par I’acquisition
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FI1G. 1.16: Modéle de I’environnement pour les approches de reconnaissance d’image : les primitives
visuelles extraites dans 'image courante (1) sont comparées aux primitives d’images représentatives de
I’environnement (2) pour en déduire une localisation symbolique pour la caméra (3).

d’un ensemble d’images représentatives de I’environnement. Une fois ce modele appris, il est figé et utile
uniquement a des fins de localisation : on considere alors que le robot ne se déplace que dans des zones
correctement représentées dans ce modele.

Avec les méthodes de vote et de comptage recensées ci-dessus, la caractérisation des images est libre,
de méme que le type de caméra, a condition qu’il existe une mesure de similarité qui puissent étre calculée
a partir de la représentation choisie. Ainsi, les auteurs de [Ulrich and Nourbakhsh, 2000] caractérisent les
images d’une caméra monoculaire avec des primitives globales, alors que dans les travaux de [Wang et al.,
2006], un cadre de sacs de mots visuels (détaillé dans la section 1.4.1 de cet état de 1’art) est employé, sur la
base d’une caméra monoculaire également.

1l existe par ailleurs des approches similaires qui se placent dans le contexte de la construction de carte
topologique [Booij et al., 2007] en y appliquant le méme principe : un modele de I’environnement est
construit au cours d’une premiere phase hors-ligne, puis le robot se localise grace au modele obtenu. La
principale différence vient du fait que dans ce cas, le modele est appris de fagon non-supervisée. Ainsi, une
carte topologique est d’abord apprise a partir d’images représentatives de 1’environnement, sans supervi-
sion. Pour cela, toutes les images d’entrainement sont comparées les unes aux autres de facon a les lier en
fonction de leurs ressemblances : chaque aréte de la carte correspond a une mesure de la similarité entre
les images qu’elle relie. Cette mesure de similarité est obtenue en deux temps. D’abord, un comptage des
primitives locales communes aux deux images est réalisé. Ensuite, a partir des correspondances obtenues,
un algorithme de géométrie multi-vues est appliqué afin de déterminer la transformation (i.e., rotation et

translation) exprimant le changement de point de vue entre ces deux images. La distance choisie ici pour
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construire les arétes de la carte topologique correspond alors & une mesure de la qualité de cette transfor-
mation (i.e., il s’agit du pourcentage de primitives locales qui peuvent étre correctement projetées d’une
image a I’autre compte tenu de la transformation calculée). La carte topologique ainsi construite renseigne
donc sur la similarité entre noeuds : plus les images correspondantes sont semblables, plus le lien est fort.
Il faut cependant remarquer que, dans les travaux de [Booij et al., 2007], une caméra omnidirectionnelle est
employée et, lors de la phase d’apprentissage, la fréquence d’acquisition des images est fixée de maniere a
avoir un assez fort recouvrement entre images consécutives. Une fois la carte construite, le robot s’y localise
grace a la méme procédure que lors de la construction de la carte, prédisant le lieu de I’image courante
comme étant le noeud avec lequel elle partage la plus forte similarité (i.e., a chaque étape de localisation

I’image courante est donc comparée exhaustivement a tous les noeuds de la carte).

Dans le cadre applicatif du SLAM métrique, les auteurs de [Eustice et al., 2004] et de [Lemaire et al.,
2007] proposent d’implémenter de simples méthodes de comptage de similarités afin de permettre la détec-
tion de fermeture de boucle. Pour cela, 1’algorithme de filtrage employé pour le SLAM dans [Eustice et al.,
2004] repose explicitement sur la comparaison de I’image courante avec I’ensemble des images passées :
dans le delayed-state SLAM, on ne construit pas de carte métrique dense d’amers, mais on estime a la place la
trajectoire de la caméra a chaque acquisition d’image comme autant de points de passages, en définissant des
contraintes entre ces points de passage. Ces contraintes sont obtenues par un algorithme de géométrie multi-
vues et renseignent sur les transformations relatives entre images. Ainsi, la détection de fermeture de boucle
revient a chercher, parmi les images passées de la trajectoire, celle qui ressemble le plus a I’image courante
(sur la base d’un comptage des points communs) et avec laquelle une transformation relative peut-&tre cal-
culée. Pour limiter la recherche et la rendre plus efficace, seules les images passées dont les points de vue
sont proches de la position actuellement estimée sont prises en compte, rendant la détection de fermeture de
boucle dépendante du processus d’estimation. Dans un cadre plus classique, les auteurs de [Lemaire et al.,
2007] construisent une carte métrique d’amers de 1’environnement, et maintiennent en parallele une meé-
moire visuelle qui lie chaque amer de la carte aux images dans lesquelles il a été vu. Les images enregistrées
dans cette mémoire visuelle sont par ailleurs associées a leur point de vue (tel qu’estimé par le processus
de SLAM). Ainsi, I’image courante est régulierement comparée aux images de la mémoire visuelle dont le
point de vue est proche de la position actuellement estimée. En cas d’un nombre significatif d’appariements
entre les primitives locales de ces images, il est possible de “forcer” I’observation des amers correspondants
dans la carte pour provoquer la fermeture de boucle dans 1’algorithme de SLAM. La méthode proposée est
donc tres simple, mais la détection de fermeture de boucle dépend de la position estimée. Par ailleurs, dans

[Lemaire and Lacroix, 2007] ces travaux ont été adaptés au cadre de la vision panoramique.

Une méthode simple de SLAM topologique est mise en oeuvre dans les travaux de [Hubner and Mallot,
2007] sur la base d’images panoramiques. Chaque image est caractérisée par une primitive globale tres
simple, un vecteur de 72 pixels en niveaux de gris pris sur la ligne d’horizon, alors que deux images sont

comparées grace a la norme L2 séparant les vecteurs associés. Pour la construction de la carte, un noeud
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décrit par I'image courante est ajouté uniquement s’il se distingue assez des autres noeuds. Pour éviter
une comparaison exhaustive avec tous les noeuds de la carte, I’image courante est simplement mise en
correspondance avec le dernier noeud ajouté dans la carte ou bien le dernier noeud de fermeture de boucle.
D’autre part, pour détecter les fermetures de boucle, I’image courante est également comparée a tous les
noeuds dont la position est proche de I’estimation courante de pose. Une telle estimation est obtenue grice
a un algorithme de relaxation contraint par les relations d’adjacence entre noeuds. Cette information de
position relative des noeuds est donnée par I’odométrie du robot. Malgré les résultats positifs présentés dans
[Hubner and Mallot, 2007], I’information visuelle prise en compte ici est relativement simpliste et pauvre,
ce qui pourrait étre problématique dans des environnements plus réalistes que I’aréne de 300 x300cm? sans
aliasing perceptuel dans laquelle les expériences ont été réalisées.

Les auteurs de [Fraundorfer et al., 2007] se placent également dans le cadre applicatif du SLAM to-
pologique. Dans un premier temps, une base de données d’images représentatives de 1’environnement est
apprise pour pouvoir ensuite caractériser les images selon le formalisme des sacs de mots visuels (voir
1.4.1 de cet état de I’art). La méthode mise en oeuvre pour cet apprentissage est similaire a celle employée
dans les travaux de [Nister and Stewenius, 2006]. Une fois cette phase achevée, une carte topologique de
I’environnement est inférée en-ligne au cours du déplacement du robot sur la base de la comparaison des
images acquises. Pour cela, chaque nouvelle image est comparée aux images traitées jusque-la grace a une
méthode de vote pour déterminer, parmi les images passées, celle qui ressemble le plus a I’'image courante.
Un algorithme de géométrie multi-vues est alors employé pour infirmer ou confirmer le résultat du vote.
La méthode mise en oeuvre ici est simple et efficace, mais elle repose malgré tout sur une phase préalable

d’apprentissage hors-ligne.

Cadres avancés pour I’estimation et filtrage

Dans les approches présentées jusque-la dans cette section, I’estimation du lieu de provenance de I’'image
courante est effectuée selon le critere du maximum de vraisemblance (MDV). Celui-ci a pour avantage prin-
cipal de permettre une implémentation simple des méthodes sous-jacentes. Cependant, il présente plusieurs
limitations séveres susceptibles d’étre rencontrées dans des situations courantes (voir section 1.4.2). Pour
palier ces limitations, divers cadres avancés pour I’estimation (i.e., des formalismes probabilistes de filtrage)
ont été adaptés aux problemes de la détection de fermeture de boucle et de la localisation globale, comme
en attestent les méthodes détaillées ci-apres.

Ainsi, les auteurs de [Newman et al., 2006] proposent un cadre de gestion des hypotheéses au cours
du temps pour assurer la cohérence temporelle de 1’estimation. Pour cela, une matrice de similarité est
construite sur la base de la comparaison de I’image courante avec I’ensemble des images traitées jusque-la.
Chaque entrée M (i, j) de cette matrice stocke une valeur proportionnelle a la mesure de similarité entre
les images ¢ et j. Ainsi, en cas de fermeture de boucle, les images correspondantes formeront une suite

consécutive d’entrées non-nulles sur un axe parallele a la diagonale (voir figure 1.17). La détection de
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fermeture de boucle consiste alors a extraire les éléments hors-diagonaux non-nuls de la matrice. Dans
I’approche proposée ici, la détection de fermeture de boucle est réalisée en-ligne. Cependant, elle repose sur
une méthode de sacs de mots visuels (détaillée dans la section 1.4.1) appliquée lors d’une phase préalable
hors-ligne d’acquisition du modele de I’environnement. Le lecteur intéressé pourra également se référer
a [Ho and Newman, 2007] pour une version étendue de [Newman et al., 2006] présentant notamment des
résultats complémentaires sur le probleme de la mise en correspondance de cartes faites par plusieurs robots,
en considérant cette tdche d’un point de vue de détection de fermeture de boucle. Par ailleurs, une matrice
de similarité est également calculée dans les travaux de [Zivkovic et al., 2005] pour construire une carte

topologique de I’environnement au cours d’une processus hors-ligne.

50 100 150 200 250 300 350

FIG. 1.17: Exemple de matrice de similarité. Chaque élément M (i, j) permet d’évaluer la similarité
entre les images i et j : plus la similarité est importante, plus la cellule est foncée. Les éléments de la
diagonale apparaissent logiquement avec une teinte foncée puisque toutes les images sont semblables
a elles-mémes. Les fermetures de boucles apparaissent comme les séquences connectées de cellules
hors-diagonales foncées. Source : [Ho and Newman, 2007].

Afin de garantir une estimation cohérente dans un cadre probabiliste robuste, les techniques récursives
de tirages aléatoires MCL et RBpf ont été adaptées au cadre de la reconnaissance d’image considéré dans
cette section, comme en attestent les travaux de [Menegatti et al., 2004] (MCL) et de [Weiss et al., 2007]
(RBpf). Une fois encore, la distribution de probabilité de la position du robot est discrétisée sous la forme
d’un ensemble de particules pondérées. Pourtant, on ne compare plus ici les primitives de I’image courante
avec les amers d’une carte métrique, mais on considere plutdt 1’appariement de ’image courante avec 1’en-
semble des images faisant partie du modele de I’environnement. Ce modele est construit lors d’une phase

préalable hors-ligne, au cours de laquelle chaque image considérée est associée a une position métrique
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précise obtenue grice a une vérité terrain. Plus précisément, dans [Menegatti et al., 2004] chaque image est
caractérisée par une primitive globale et localisée par une position métrique absolue, alors que dans [Weiss
et al., 2007], ce sont les primitives locales de chaque image qui sont localisées par leurs points de vue. A
partir de ce modele, lorsqu’une nouvelle mesure en provenance des capteurs est obtenue, on met a jour le
poids de chaque hypothése de position (i.e., chaque particule) en fonction des ressemblances trouvées entre
I’image courante et les images du modele. L' information métrique de position est alors obtenue a partir du
point de vue associé a chacune des images du modele.

Il existe également des approches qui s’attachent a définir un cadre de représentation des images opti-
misé en fonction des caractéristiques de 1’environnement. L’idée de I’ Analyse en Composantes Principales
(ACP) mise en oeuvre dans les travaux de [Gaspar et al., 2000], [Krose et al., 2002] et [Sim and Dudek,
1999] est d’apprendre, a partir d’une base de données d’images représentatives de 1’environnement, une
base optimale pour la projection ultérieure des images acquises par le robot. Il est important de noter ici
que la base peut-€tre apprise a partir de toute 1’information contenue dans des images omnidirectionnelles
([Gaspar et al., 2000]), a partir d’une version réduite de cette information dans le méme type d’image ([Krose
et al., 2002]), ou bien méme a partir de primitives extraites dans des images provenant d’une caméra mono-
culaire ([Sim and Dudek, 1999]). La base obtenue ne retient que les dimensions de I’espace d’entrée (i.e.,
I’espace de représentation des images) qui apportent une information pertinente, les autres dimensions étant
négligées : le nombre final de dimensions est de ce fait limité, ce qui rend les traitements ultérieurs rapides.
Plus précisément, cette base optimisée est composée des vecteurs propres les plus pertinents obtenus a par-
tir de la matrice de covariance formée par toute 1’information de 1’espace d’entrée disponible dans la base
d’apprentissage. Par exemple, dans [Gaspar et al., 2000], I’apprentissage étant directement réalisé sur les
images omnidirectionnelles, les vecteurs propres obtenus au final sont en fait des “images propres” (voir
figure 1.18). Une fois la base construite, on y projette ’image courante (ou sa représentation) pour calculer
la distance qui la sépare des images (ou primitives) d’apprentissage. Pour cela, on compare simplement les
coordonnées de I’image courante dans la base optimisée avec celles des images d’apprentissage. A partir de
1a, les auteurs de [Gaspar et al., 2000] admettent que I’image considérée vient du méme lieu que ’image
d’entrainement la plus proche dans I’espace de représentation optimisé. Dans le cas de [Krose et al., 2002]
et de [Sim and Dudek, 1999], un modele génératif de 1’apparence de I’environnement est également appris
lors de la phase préalable d’entrainement, a partir de positions données par une vérité terrain. Cela permet

par la suite d’inférer une position métrique précise pour I’image courante, sans reconstruction 3D explicite.

1.3.3 Approches de classification d’image

La quatrieme section de cet état de I’art concerne les approches qui abordent le probléme de la détection
de fermeture de boucle comme une tiche de classification d’image : le but est de déterminer la classe (i.e.,
le lieu) de I’image courante a partir de sa description. Un lieu de I’environnement est donc décrit par un

ensemble d’images, chacune correspondant a une vue de ce lieu (voir figure 1.19). Les images caractérisant



1.3. LA PROBLEMATIQUE DE LA DETECTION DE FERMETURE DE BOUCLE 35

100

20 40 B0 80 100120 20 40 80 80 1001720 20 40 80 80 100120
20 20
40 40
60
80 .
100

80

100 100

120 120 120

20 40 B0 80 100120 20 40 60 80 100120 20 40 B0 80 1007120

F1G. 1.18: Exemples “d’images propres” constituant la base optimisée utilisée dans les méthodes d’ACP
pour la comparaison des images. Ces 6 images correspondent aux 6 vecteurs propres les plus pertinents
(i.e., avec les valeurs propres les plus élevées) obtenus a partir de la matrice de covariance formée par
toutes les images omnidirectionnelles de la base d’apprentissage.

un lieu sont représentées par des primitives globales ou bien par des collections de primitives locales. Les
approches dont il est question ici étendent donc le cadre des approches de la section précédente dans la fagon
dont le modele de I’environnement est maintenu : un lieu n’est plus seulement décrit par une seule image,
mais par I’ensemble des images qui tombent dans la catégorie qu’il représente. Cette section est séparée en
deux. Dans une premiere sous-section, nous considérons les approches pour lesquelles un lieu est défini par
un ensemble d’images correspondant a des points de vue proches dans I’espace, admettant généralement un
recouvrement entre ces images : il s’agit d’images identifiant visuellement la méme partie de 1’espace. Dans
la seconde sous-section, nous détaillons des approches qui définissent les lieux de maniere plus générale :
chaque image caractérisant un lieu peut étre acquise d’un point de vue éloigné des autres, et caractériser une
zone de I’espace sans recouvrement avec les autres images. Les approches dont il est question dans cette
derniére sous-section s’attachent par exemple a représenter chaque piece d’un appartement comme un lieu
distinct, alors que dans le premier cas, on identifie plutot une portion de la trajectoire passée du robot par les
images qui la composent.
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FI1G. 1.19: Modele de I’environnement pour les approches de classification d’image : les primitives
visuelles extraites dans l’image courante (1) sont comparées aux primitives d’images représentant des
lieux de I’environnement (2) pour en déduire une localisation symbolique pour la caméra (3).

Lieux comme collection locale d’images

Les méthodes de vote et de comptage déja rencontrées dans le cadre des approches de reconnaissance
d’image ont été adaptées avec succes a la formulation du probléme de la détection de fermeture de boucle
considérée ici. Par exemple, dans les travaux de [Koseckd et al., 2005], chaque lieu est associé a un score
renseignant sur la plausibilité de provenance de I’image courante (i.e., si la note est élevée, I’'image courante
a de grandes chances d’appartenir a ce lieu). Comme dans la section précédente, ce score est évalué a partir
du nombre de correspondances trouvées entre les primitives locales extraites dans I’image courante et dans
les images caractérisant le lieu considéré. Le critere du maximum de vraisemblance est donc encore une fois
retenu pour déterminer la classe de chaque image analysée. Dans les travaux mentionnés dans ce paragraphe,
le modele de I’environnement est construit lors d’une phase préalable hors-ligne d’apprentissage supervisé.
Lors de cet apprentissage, chaque lieu est défini par la collection de primitives locales extraites dans les
images étiquetées comme appartenant a ce lieu. Le modele ainsi obtenu est ensuite utilisé pour la tiche de
localisation globale d’un robot.

Afin de palier les limitations du critere du maximum de vraisemblance pour la classification d’images,
différents cadres d’estimation et de filtrage ont été proposés. Notamment, dans les travaux de [Goedemé
et al., 2007] sur la construction de carte topologique sur la base de 1’apparence uniquement, les auteurs ont
choisi de modéliser les événements de fermeture de boucle grace a un formalisme mathématique dérivé de

la théorie de 1’évidence. Ainsi, lors d’une premiére phase hors-ligne d’apprentissage non-supervisée, une
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carte topologique de 1’environnement est construite a partir d’une collection d’images acquises depuis une
caméra omnidirectionnelle. L’ acquisition est réalisée a intervalles de temps réguliers, de fagon a obtenir un
recouvrement partiel entre les images. Ensuite, I’algorithme de construction de carte se charge de déterminer
quelles images viennent du méme lieu. Pour cela, une mesure de similarité entre images, faisant intervenir
a la fois des primitives globales et locales, permet de sélectionner les images qui se ressemblent (et qui
viennent donc potentiellement du méme lieu). Des groupes d’images sont donc ainsi définis sur la base de
I’apparence uniquement. A I’intérieur de chaque groupe, il est possible de définir plusieurs sous-groupes
grace a I’information de voisinage temporel : les images d’un m&me groupe acquises a des instants proches
dans le temps peuvent étre rassemblées. Cela permet de distinguer, parmi les images qui se ressemblent,
celles qui ont été acquises au méme moment. Ainsi, la fusion de sous-groupes constitue une fermeture de
boucle : deux sous-groupes d’images similaires prises a des instants éloignés correspondent a deux passages
au méme endroit a deux moments différents. Toutefois, ces sous-groupes peuvent également correspondre
a deux lieux distincts qui se ressemblent. Pour lever I’ambiguité, une méthode de collection d’évidence
reposant sur la théorie de Dempster-Shafer est employée. Pour cela, on essaye de combiner les sous-groupes
faisant partie d’un méme groupe avant de mesurer le support de I’hypothese résultante. Si celui-ci est au
dessus d’un certain seuil de probabilité, la fermeture de boucle est acceptée dans la carte construite. Sinon,
elle est rejetée et chacun des sous-groupes forme alors un groupe a part enticre. Le processus de gestion
des sous-groupes est illustré dans la figure 1.20. Une fois la carte construite, celle-ci est utilisée lors d’une
seconde phase pour la localisation globale d’un robot. Cette fois, une méthode classique de filtrage Bayésien
permet d’estimer la probabilité de la position du robot, sur la base de la méme mesure de similarité que pour

la construction de la carte.

FI1G. 1.20: lllustration de la méthode de regroupement d’images pour la caractérisation des lieux.
Chaque ellipse regroupe les images (i.e., les points dans la figure) sur la base de la similarité uni-
quement. A l'intérieur de chaque ellipse, on définit des sous-groupes sur la base de la proximité tem-
porelle d’acquisition des images. Un représentant pour chaque sous-groupe est désigné et caractérisé
dans la figure par une étoile. La théorie de Dempster-Shafer permet alors de décider si un groupe doit
étre scindé ou fusionné. La fusion de sous-groupes correspond a une détection de fermeture de boucle.
Source : [Goedemé et al., 2007].
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Les auteurs de [Valgren et al., 2007] préferent adopter une méthode nommée incremental spectral clus-
tering (ISC), afin de grouper les images provenant d’un mé&€me lieu dans le cadre du SLAM topologique.
Ainsi, toute image acquise a partir d’une caméra omnidirectionnelle est comparée au représentant de chaque
groupe (i.e., chaque lieu) du modele de I’environnement obtenu jusque-la. Pour cette comparaison, une me-
sure de similarité basée sur des primitives locales (i.e., un simple comptage des primitives communes) est
employée. Grice a cette mesure, on peut mettre a jour une matrice d’affinité renseignant sur les similarités
entre I’image courante et I’ensemble des groupes. L’algorithme ISC permet ensuite de déterminer le nombre
de groupes optimal compte tenu des entrées de cette matrice, sur la base de 1’apparence uniquement. L’ opé-
ration résulte alors en la mise a jour d’un groupe existant avec la nouvelle image, ou bien en la création d’un
nouvel ensemble de groupes. Dans tous les cas, on cherche a maximiser la proximité des images en fonction
de leur apparence. Alors que I’image courante est simplement comparée aux représentants de chaque groupe
(et non a chaque individu du groupe) pour optimiser les performances, tous les individus sont mémorisés,
afin de réordonner les groupes si I’algorithme ISC le requiert. La méthode ainsi obtenue est incrémentielle,
et elle permet de résoudre le probleme du SLAM topologique sur la base de I’apparence uniquement, avec
des traitements réalisés en-ligne mais avec une complexité élevée (1’algorithme ISC nécessite plusieurs dé-
compositions en valeurs singulieres de la matrice d’affinité).

Le formalisme probabiliste de filtrage Bayésien décrit dans les travaux de [Cummins and Newman,
2007] propose une solution au probleme du SLAM topologique sur la base de I’apparence seulement, re-
posant simplement sur une caméra monoculaire. La méthode mise en oeuvre permet de déterminer la pro-
babilité que deux images viennent du méme lieu, dans le cadre d’une estimation au sens du maximum a
posteriori. Les images et les lieux obtenus sont encodés par des collections de primitives locales, d’apres le
paradigme des sacs de mots visuels (voir section 1.4.1). Pour évaluer la probabilité de fermeture de boucle,
un modele génératif de 1’apparence de 1’environnement est appris lors d’une premiere phase hors-ligne. Au
cours de cette phase, les probabilités de co-occurrence des primitives visuelles locales extraites dans des
images d’entrainement sont estimées. Les images d’entrainement sont recueillies sur une vaste zone repré-
sentative du type d’environnement dans lequel le robot évoluera par la suite. A partir de ces probabilités,
il est alors possible, lors d’un seconde phase d’exploitation en-ligne, de déterminer la probabilité de prove-
nance de I’image courante. L’algorithme obtenu présente des caractéristiques remarquables, notamment une
robustesse impressionnante face a 1’aliasing perceptuel. On peut toutefois regretter I’aspect non-incrémentiel
lié a I’apprentissage du modele de I’environnement, ainsi que les temps de calcul importants interdisant des
traitements en temps réel (une version optimisée de I’algorithme est présentée dans [Cummins and Newman,

2008b], sans toutefois atteindre des performances en temps réel).

Lieux comme collection globale d’images

Dans le cadre de la localisation globale d’un robot, les auteurs de [Pronobis et al., 2006] emploient une

technique de Machines a Support Vecteur (MSV) pour apprendre un classeur qui permette de prédire le lieu
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de I’image courante (voir figure 1.21). Le MSV est appris lors d’une phase hors-ligne, a partir d’une collec-
tion d’images étiquetées manuellement et décrivant un ensemble restreint de lieux (i.e., quelques pieces dans
un environnement d’intérieur). L’ apprentissage consiste, d’apres le principe de base des MSV, a projeter les
images d’entrainement dans un espace ou il est possible d’opposer chacune des classes entre elles par des
séparations linéaires. Afin de construire cet espace, les images sont encodées sous la forme de primitives
globales. Une fois le classeur appris, on détermine la classe de I’image courante en projetant sa représen-
tation dans I’espace de discrimination : on calcule alors la distance qui sépare cette image de 1’ensemble
des surfaces de séparation pour savoir dans quelle catégorie (i.e., quel lieu) elle tombe. Récemment, cette
méthode a été améliorée [Pronobis and Caputo, 2007] pour pouvoir prédire la classe d’une image de facon
graduelle : on traite I’image petit a petit, en essayant d’en déterminer le lieu de provenance a partir d’une
information partielle uniquement. Cela permet dans certains cas d’obtenir la classe de I’'image sans nécessi-
ter I’analyse complete de celle-ci, améliorant en conséquence la rapidité des traitements. Par ailleurs, cette
méthode a été également adaptée [Luo et al., 2007] pour pouvoir mettre a jour le classeur MSV avec de
nouveaux exemples en-ligne, ce qui permet d’accroitre la robustesse aux changements de condition dans
I’environnement (illumination, objets qui ont été déplacés), sans pour autant permettre I’ajout de nouveaux
lieux dans le modele. En dépit des bonnes performances obtenues dans les résultats expérimentaux présen-
tés dans les trois articles listés ci-dessus, I’inconvénient majeur des approches MSV est de reposer sur une

phase hors-ligne pour 1’apprentissage du modele.

FI1G. 1.21: lllustration du principe de fonctionnement des MSV. Apreés avoir projeté une nouvelle donnée
dans lespace de classification (i.e., la croix dans la figure), la position de cette donnée par rapport aux
hyper-plans (i.e., Ha, Hp et Hc) séparant les différentes classes (i.e., A, B et C) permet de déterminer
a quelle catégorie elle appartient.

Dans un contexte similaire, les travaux de [Filliat, 2007] reposent sur une méthode d’apprentissage
supervisée pour aborder le probleme de la localisation globale qualitative. Pour cela, une méthode incré-

mentielle d’apprentissage basée sur I’apparence uniquement et en interaction avec un superviseur a été
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développée. Cette méthode caractérise les images par des primitives locales, et les lieux par les collections
de primitives locales des images correspondantes, selon une version incrémentielle du formalisme des sacs
de mots visuels (c’est la caractérisation qui est implémentée dans ce mémoire également, une présentation
détaillée en est donc fournie dans la section 2.1.1 du chapitre 2). Lorsque le robot acquiert une nouvelle
image, il cherche a en déterminer le lieu grace a un simple mécanisme de vote a deux étages : en analysant
I’image dans différents espaces de représentation, un premier vote permet de déterminer les lieux de prove-
nance les plus plausibles dans chacun de ces espaces séparément, avant de fusionner les notes obtenues dans
un second étage de vote (voir figure 1.22). A la fin de cette procédure, si le niveau de confiance dans le vote
final n’est pas satisfaisant, une nouvelle image est acquise. Si apres avoir traité un certain nombre d’images
ce seuil n’est toujours pas atteint, le superviseur indique le lieu actuel. Si le seuil de confiance est dépassé,
le superviseur vérifie le lieu prédit par le robot afin de le corriger en cas d’erreur. Aprés chaque interaction
avec le superviseur, le modele de 1’environnement est mis a jour : I’apprentissage est donc réalisé en-ligne,
en mémorisant simplement les lieux dans lesquels chaque primitive visuelle a été vue. L’ approche proposée
ici présente de nombreuses qualités, notamment sur le traitement complétement incrémentiel (i.e., depuis la
construction du modele de I’environnement jusqu’a 1’apprentissage des lieux correspondants). Cependant,
elle repose sur une interaction régulieére avec un superviseur, ce qui est en dehors du cadre que nous nous

fixons dans les travaux rapportés dans ce mémoire.

1.4 Discussion

Dans cette section, nous proposons une discussion des différentes approches recensées ci-dessus en les
regroupant en fonction de deux critéres déterminant pour les distinguer : I’information visuelle prise en
compte pour la caractérisation des images et de I’environnement, et la méthode de filtrage qu’elles em-

ploient.

1.4.1 Information visuelle

Le but de cette section est de résumer les caractéristiques des méthodes recensées dans cet état de 1’art
en les présentant du point de vue de I’'information visuelle sur laquelle elles se basent. Le choix de I'in-
formation visuelle est primordial, car celle-ci constitue le point d’entrée du processus d’estimation. On
cherchera donc naturellement a optimiser le pouvoir expressif et discriminant de cette information. Cepen-
dant, les faiblesses de I’'information visuelle au niveau de la discrimination peuvent dans certains cas étre
comblées par les méthodes d’estimation employées pour détecter les fermetures de boucle ou localiser le
robot. C’est le cas notamment en présence d’aliasing perceptuel : lorsque plusieurs lieux distincts se res-
semblent, I’information visuelle seule ne permet pas de prendre une décision. Dans ce genre de situation, un
cadre d’estimation permettant de fusionner I’information au cours du temps permet de lever I’ambiguité. Le

caractere informatif de la représentation de 1’image doit étre considéré comme un compromis a faire avec
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F1G. 1.22: Illustration du processus de vote a deux niveaux mis en oeuvre dans [Filliat, 2007]. Lors-
qu’une nouvelle image est acquise, elle est caractérisée dans différents espaces de représentation qui
votent tous a un premier niveau pour déterminer les lieux plausibles de provenance de cette image. Ces
votes sont ensuite fusionnés a un second niveau pour obtenir la classe de I'image. Source : [Filliat,
2007].

le cofit des traitements correspondants : plus on retient d’information, plus les traitements sont complexes
et requierent une puissance de calcul élevée. La méthode utilisée pour le traitement de I’image doit donc
également prendre ce critere en compte, en cherchant au final a obtenir une représentation qui soit optimale
du point de vue de la quantité d’information a la fois en termes d’expressivité, mais également en termes de

colits de traitements.

La plupart des méthodes présentées dans cet état de I’art reposent sur un seul type d’information visuelle,
les images étant alors encodées dans un unique espace de représentation. La majorité de ces méthodes ([An-
dreasson et al., 2005], [Barfoot, 2005], [Booij et al., 2007], [Cummins and Newman, 2007], [Elinas et al.,
2006], [Fraundorfer et al., 2007], [Ho and Newman, 2007], [Kosecka et al., 2005], [Newman et al., 2006],
[Se et al., 2005], [Se et al., 2002], [Sim et al., 2005], [Sim and Dudek, 2004], [Tully et al., 2007], [Val-
gren et al., 2007], [Wang et al., 2006], [Zivkovic et al., 2005]) utilisent des primitives locales de type SIFT
(Scale Invariant Feature Transform, [Lowe, 2004]), ou une version légerement modifiée de ce genre de pri-
mitive (voir figure 1.23 pour une illustration de la construction du descripteur SIFT). Celles-ci présentent

des qualités impressionnantes de robustesse aux changements d’orientation et d’échelle, mais également une
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robustesse partielle aux changements d’illumination et aux variations affines de point de vue. Notamment,
d’apres les résultats des évaluations comparant différentes signatures d’images qui sont rapportés dans [Mi-
kolajczyk and Schmid, 2003] et dans [Ramisa et al., 2008], les meilleurs performances pour 1’appariement
ont été obtenues en utilisant les primitives SIFT. Cependant, un extracteur de primitives plus récent, Speeded
Up Robust Features (SURF, [Bay et al., 2006]), semble plus efficace en cofits de traitements et quasiment
aussi performant en termes de reconnaissance. Ce type de primitive a par ailleurs été employé pour la dé-
tection de fermeture de boucle [Cummins and Newman, 2008b] dans le cadre du SLAM topologique basé
sur I’apparence uniquement. Les simples coins de Harris [Harris and Stephens, 1988] exhibent des perfor-
mances de reconnaissance acceptables dans le cadre du suivi de points d’intérét, et ils autorisent des calculs
tres rapides. En conséquence, ils sont toujours employés dans certaines applications ([Clemente et al., 2007],
[Eustice et al., 2004], [Lemaire et al., 2007], [Williams et al., 2007b]) ou le nombre d’images traitées par se-
conde est important (il s’agit généralement d’algorithmes de SLAM nécessitant des fréquences d’acquisition
élevées). 1l existe également d’autres primitives locales, concues spécialement pour la localisation globale
ou la détection de fermeture de boucle dans les travaux de [Dellaert et al., 1999a], [Frintrop and Cremers,
2007], [Karlsson et al., 2005] et [Wolf et al., 2005]. De méme, certaines approches sont basées sur des
signatures globales telles que les histogrammes de couleur ([Ulrich and Nourbakhsh, 2000]), CRFH (Com-
posed Receptive Field Histograms, [Luo et al., 2007], [Pronobis et al., 2006]), les coefficients de Fourrier
([Menegatti et al., 2004]), ou encore un simple vecteur en niveau de gris pris dans des images panoramiques
([Hubner and Mallot, 2007]). En définitive, il semble que des primitives locales avancées telles que SIFT
et SURF constituent le type d’information visuelle préféré : non seulement ces primitives permettent des
appariements robustes, méme en cas d’importantes variations dans I’image, mais elles offrent aussi une plus
grande quantité d’information et plus de souplesse dans la représentation que les signatures globales. Elles
présentent de plus une robustesse accrue face aux occultations partielles dans 1’image, méme si elles sont

plus sensibles au bruit local.

D’apres les résultats des évaluations de [Mikolajczyk and Schmid, 2003], il apparait que les perfor-
mances d’appariements peuvent étre améliorées de maniere significative en combinant plusieurs représenta-
tions de la méme image (i.e., dans différents espaces de caractérisation). C’est par exemple ce que proposent
les auteurs de [Pronobis and Caputo, 2007], qui associent des primitives SIFT a la description globale don-
née par les CRFH. De méme, dans les travaux de [Filliat, 2007], les points d’intérét SIFT sont utilisés en
conjonction avec avec des histogrammes locaux de teinte, de maniere a extraire a la fois une information de
texture et de couleur dans les images. En conséquence, lorsque des images présentent une carence en texture
(comme lorsque le robot est face a un mur uniformément coloré), les primitives SIFT sont difficilement

extraites, et apportent peu d’information, alors que I’information de couleur est pertinente.

Afin d’améliorer les performances en termes de colts de traitements, certains auteurs ([Goedemé et al.,
2007], [Weiss et al., 2007]) proposent des approches hybrides pour la comparaison d’images, alternant entre

représentations locales et globales en fonction des conditions. La similarité locale, qui offre des apparie-
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Gradients de contours Descripteur SIFT

F1G. 1.23: Illustration du principe de construction du descripteur SIFT. Le descripteur est construit en
deux étapes. Dans un premier temps, on calcule les orientations et les amplitudes des gradients pris aux
alentours d’un point d’intérét dans I’image (partie gauche de la figure). Ces informations sont alors
pondérées par des coefficients Gaussiens (le cercle sert a délimiter la zone ou ces coefficients sont non-
nuls), avant d’étre accumulées sous la forme d’histogrammes d’orientations regroupant ’information
par sous-régions de 4x4 pixels. Le résultat de cette accumulation est illustré dans la partie droite de la
figure, out la taille de chaque fleche dépend des amplitudes des gradients. Pour les besoins de la figure,
seulement 4 sous-régions de 4x4 pixels chacune sont montrées, alors qu’en réalité 16 sous-régions de
cette taille sont utilisées. Source : [Lowe, 2004].

ments plus précis mais plus coliteux en temps de calcul, n’est estimée que si la comparaison au niveau des
signatures globales est satisfaisante ([Goedemé et al., 2007]) : cela permet d’éviter des traitements inutiles
lorsque la comparaison globale a été infructueuse. Dans un contexte similaire, les auteurs de [Weiss et al.,
2007] proposent de n’évaluer la similarité locale que dans les situations ol I’incertitude liée au processus
d’estimation est importante, requérant de ce fait une comparaison précise. Par ailleurs, dans [Filliat, 2007]
et [Pronobis and Caputo, 2007], chaque image est graduellement traitée jusqu’a ce qu’une décision de lo-
calisation globale satisfaisante soit émise. Cela permet parfois d’éviter le traitement complet de 1’image
lorsqu’une information partielle est suffisante. Dans une perspective équivalente, les auteurs de [Fraundor-
fer et al., 2004], [Kim and Kweon, 2007] et [Lemaire et al., 2007] proposent de construire des constellations
de simples points d’intérét (i.e., des coins de Harris) afin d’améliorer les appariements tout en offrant des
colits acceptables pour les traitements de I’image. Dans [Fraundorfer et al., 2004], une ellipse est construite
autour de groupes de points d’intérét proches dans I’image puis normalisée au rayon unitaire, ce qui per-
met d’atteindre un niveau respectable d’invariance au changement de point de vue. Dans [Lemaire et al.,

2007], des groupes de primitives voisines sont appariées entre deux images en alignant ces groupes par le
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biais de simples rotations dans le plan. Dans [Kim and Kweon, 2007], des triplets de points d’intérét géné-
rés aléatoirement servent a définir des cercles qui sont ensuite caractérisés grace au descripteur SIFT. Les
trois techniques qui viennent d’étre mentionnées permettent d’atteindre des performances de reconnaissance
proches de celles de SIFT, tout en autorisant des cofits de traitements beaucoup plus faibles. Enfin, les au-
teurs de [Tamimi and Zell, 2005] appliquent la méthode des “invariants d’intégrale” décrite dans [Wolf et al.,
2002] a des primitives extraites selon la méthode SIFT : cela permet de se passer du calcul du descripteur

SIFT et de le remplacer par une alternative presque aussi efficace mais plus simple a calculer.

L’importante quantité de types de primitives locales et globales qui existent dans la littérature et leur
hétérogénéité montrent a quel point la conception d’une représentation optimale, a la fois en termes d’ex-
pressivité et de ressources nécessaires, est compliquée. Cela est généralement tres fortement lié a la tache
pour laquelle cette représentation sera employée, mais cela dépend également du type d’environnement
(i.e., intérieur ou extérieur). Plusieurs formalismes ont été proposés pour efficacement maintenir et gérer
les caractérisations des images, mais aussi pour définir clairement les distances correspondantes pour les
comparaisons. Par exemple, le paradigme des sacs de mots visuels ([Csurka et al., 2004], [Nilsback and Zis-
serman, 2006], [Nister and Stewenius, 2006]), que 1’on utilise notamment dans les travaux rapportés dans ce
mémoire, est bien adapté aux représentations basées sur tout type de primitive locale. Dans ce paradigme,
une image est représentée par un ensemble de primitives élémentaires non-ordonné, les mots, choisis dans
un dictionnaire (ou vocabulaire). La figure 1.24 donne une illustration de la caractérisation d’une image se-
lon ce formalisme. Le dictionnaire est quant a lui construit par I’agglomération de descripteurs de primitives
locales similaires. Généralement, cette phase de construction est réalisée hors-ligne, a partir d’images repré-
sentatives de 1’environnement, méme s’il est possible de s’affranchir de cette tiche de facon incrémentielle
([Filliat, 2007]). Encoder des images selon ce paradigme permet d’améliorer la robustesse au bruit local
dans I’image, et cela offre I’avantage de s’adapter facilement a différents types de contextes, tels que 1’ap-
prentissage de modele de 1’apparence ([Cummins and Newman, 2007], [Cummins and Newman, 2008a]),
la construction de matrice de similarité ([Ho and Newman, 2007], [Newman et al., 2006]), ou encore les
méthodes de vote ([Filliat, 2007], [Fraundorfer et al., 2007], [Wang et al., 2006]).

Extraction des Quantification de
primitives visuelles l'image avec les

+ ¥ I mots visuels
appariements avec -E"'
le dictionnaire a hﬁ

Dictionnaire

FI1G. 1.24: Représentation d’une image selon le paradigme des sacs de mots visuels. Les primitives
extraites dans I'image courante sont mises en correspondance avec les mots du dictionnaire pour décrire
l’image en fonction de I’occurrence de ces mots.
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Une alternative aux sacs de mots visuels proposant un formalisme pour la représentation des images
consiste a employer les méthodes d’ Analyse en Composantes Principales (ACP), comme dans les travaux
de [Gaspar et al., 2000], [Krose et al., 2002] et [Sim and Dudek, 1999]. Les méthodes d’ ACP permettent
d’apprendre un espace optimisé pour la caractérisation des images, avec un nombre limité de dimensions,
en ne retenant que celles qui contiennent le plus d’information. Les images sont par la suite projetées dans
la base optimisée de cet espace pour en déterminer la similarité avec les images d’entrainement. Malgré
des caractéristiques intéressantes concernant le gain en efficacité pour la comparaison des images, les tech-
niques d’ ACP mentionnées ici requie¢rent une phase préalable hors-ligne pour apprendre le modele de 1’en-
vironnement (i.e., I’espace optimisé de projection). Elles dépendent par ailleurs fortement des images d’en-
tralnement utilisées pour cet apprentissage, contraignant alors par la suite les déplacements du robot dans
I’environnement appris uniquement.

Enfin, il faut également mentionner les Randomized Tree ([Lepetit and Fua, 2006]) qui permettent de
considérer la reconnaissance de primitives comme une tiche de classification. Cette approche repose sur la
construction d’une forét d’arbres de décisions binaires pour la classification des primitives. Chaque arbre,
entrainé au préalable sur la base d’exemples d’apprentissage, est traversé par une suite d’opérations rapides
(i.e., de simples comparaisons de pixels), ce qui permet d’atteindre des performances en temps réel méme
a des fréquences relativement élevées (i.e., 30Hz) pour I’acquisition des images. Les auteurs de [Williams
et al., 2007a] proposent notamment une version incrémentielle des RT pour le recalage de la position de la
caméra suite a un kidnapping, ou encore pour la détection de fermeture de boucle [Williams et al., 2008]
dans le cadre d’un algorithme de SLAM visuel ([Davison et al., 2007]).

1.4.2 Les processus d’inférence

Dans la derniere sous-section de cet état de 1’art, nous présentons les différents formalismes proposés
dans les méthodes détaillées jusque-la pour effectuer I’estimation du lieu de provenance de I’'image cou-
rante. Il a déja été souligné I’importance de reposer sur un cadre robuste pour I'inférence du lieu de chaque
image. Cela permet en particulier de gérer des situations ambigués et, lorsque cela s’avere plus sir, de
s’abstenir d’une prise de décision afin d’éviter une erreur. La principale caractéristique de ces formalismes
d’inférence est de pouvoir fusionner les estimés au cours du temps, afin de prendre en compte I’information
des états précédent lors de 1’estimation courante. Il existe par ailleurs des formalismes [Goedemé et al.,
2007] qui proposent de modéliser 1’ignorance et 1’absence d’information, reposant pour cela sur la théorie
de I’évidence.

On peut remarquer que parmi les méthodes présentées ici pour la détection de fermeture de boucle, ce
sont les méthodes basant leur criteére d’estimation sur le maximum de vraisemblance (MDV) qui offrent les
implémentations les plus simples. En effet, comme le montrent les travaux de [Booij et al., 2007], [Eustice
et al., 2004], [Fraundorfer et al., 2007], [Hubner and Mallot, 2007], [Kosecka et al., 2005], [Lemaire et al.,
2007], [Se et al., 2002], [Ulrich and Nourbakhsh, 2000], [Wang et al., 2006] et [Williams et al., 2007b],
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les méthodes de vote peuvent étre mises en oeuvre avec succes, conduisant a des traitements simples de
I’information visuelle et a une gestion aisée des hypotheses. Généralement, les résultats du vote ont besoin
d’étre confirmés (employant pour cela une évaluation qualitative [Ulrich and Nourbakhsh, 2000] ou un
algorithme de géométrie multi-vues [Booij et al., 2007], [Eustice et al., 2004], [Fraundorfer et al., 2007],
[Kosecka et al., 2005], [Se et al., 2002], [Wang et al., 2006], [Williams et al., 2007b]) dans le but d’améliorer

la robustesse du processus d’inférence en écartant les données aberrantes.

Toutefois, les approches basées sur le critere du MDYV souffrent d’un certain nombre de limitations. Tout
d’abord, elles reposent généralement sur des comparaisons exhaustives de I’image courante avec 1I’ensemble
des entités du modele de I’environnement pour en déduire les hypotheses les plus vraisemblables : le pro-
cessus résultant nécessite donc d’importantes ressources, surtout dans des environnements de grande taille.
Deuxiemement, ce genre de technique n’est pas adapté aux situations ou plusieurs hypotheses coexistent
au cours du temps, étant donné qu’elles ne peuvent pas discriminer clairement entre les hypotheses vrai-
semblables. Ainsi, il arrive dans ces cas qu’une décision erronée soit prise, ce qui est fréquent en présence
d’aliasing perceptuel. Enfin, le critere du MDYV est sujet aux erreurs temporaires de détection (i.e., lorsque
la ressemblance avec une entité du modele n’est dii qu’a un phénomene passager dans I’image courante, qui
ne durera pas au cours du temps). Une illustration de ce phénomene et de la faiblesse du critere du MDV

dans ce cas est donné dans la figure 1.2.

Pour palier ces limitations, plusieurs approches ont été proposées, afin d’assurer la viabilité de 1’asso-
ciation de données avant d’entériner définitivement une hypothese. Par exemple, 1’algorithme GCBB [Neira
et al., 2003] employé dans les travaux de [Clemente et al., 2007] permet de n’accepter une hypothese de
fermeture de boucle que si les primitives locales avoisinant la position actuellement estimée sont appariées
de maniere cohérente avec des amers de la carte selon le Joint Compatibility Test (JCT, [Neira and Tardds,
2001]). Dans une perspective similaire, cette viabilité peut étre assurée en sélectionnant les hypotheses de
fermeture de boucle comme étant les éléments hors-diagonaux d’une matrice de similarité ((Ho and New-
man, 2007], [Newman et al., 2006]) : on impose de cette facon la cohérence temporelle de la détection.
Cependant, cela nécessite des comparaisons exhaustives et coliteuses entre I’image courante et le modele de
I’environnement, ainsi que des manipulations de matrice a la complexité cubique en le nombre d’éléments
qu’elle contient. Bien qu’elle soit incrémentielle, la technique incremental spectral clustering développée
par les auteurs de [Valgren et al., 2007] requiere elle aussi des manipulations complexes sur des matrices.
Une approche plus prometteuse est décrite dans les travaux de [Cummins and Newman, 2007], ou un mo-
dele génératif de I’apparence de I’environnement est appris, permettant une estimation de la probabilité de
fermeture de boucle au sens du maximum a posteriori (MAP). La complexité résultante est linéaire en le
nombre de lieux du modele, et il est également possible d’optimiser le processus d’estimation [Cummins and
Newman, 2008b] pour en rendre les traitements plus efficaces. En dépit de ces améliorations, 1’estimation
n’est toutefois pas effectuée en temps réel. D’autre part, 1’approche repose toujours sur une phase préalable

hors-ligne d’apprentissage du modele.
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Il est aussi possible d’apprendre des modeles génératifs de 1’apparence de I’environnement produisant
une estimation métrique de la position, comme le montrent les auteurs de [Krose et al., 2002], [Sim and
Dudek, 1999] et [Sim and Dudek, 2004]. Cependant, la phase d’apprentissage sous-jacente est tres lourde,
nécessitant en particulier le traitement d’un large quantité d’images d’entrainement prises a partir de points
de vue proches. En conséquence, il parait difficile d’utiliser ce genre de modele dans le cas d’environnement
de grande taille.

D’autres formalismes d’inférence, tels que les classeurs du type MSV (Machines a Support Vecteur),
ont été investigués dans les travaux de [Luo et al., 2007], [Pronobis and Caputo, 2007] et [Pronobis et al.,
2006]. Ceux-ci offrent notamment des capacités d’adaptation aux changements de condition dans 1’environ-
nement ([Luo et al., 2007]), et la complexité des traitements qu’ils requierent peut étre gérée pour croitre de
maniere progressive au fur et a mesure du traitement d’une image ([Pronobis and Caputo, 2007]). Toutefois,
les techniques a base de MSV ne sont pas adaptées aux problemes avec un nombre important de classes
(puisque dans ce cas I’apprentissage d’un modele devient une tache lourde), et un nombre faible d’exemples
d’entralnement pour chaque classe. Il semble donc que ce genre d’approche soit utile pour la reconnaissance
globale de lieux, lorsque le but consiste a discriminer parmi quelques lieux distincts, mais probablement pas
a la détection de fermeture de boucle, ol une petite portion de la trajectoire passée de la caméra doit €tre
reconnue a partir d’un nombre limité d’images.

Enfin, les approches d’échantillonage approximant la distribution de probabilité de la position du robot
([Andreasson et al., 2005], [Dellaert et al., 1999a], [Menegatti et al., 2004], [Weiss et al., 2007], [Wolf et al.,
2005]) ont été implémentées avec succes dans le cadre de la localisation globale et du SLAM métriques.
Les méthodes sous-jacentes sont spécialement congues pour approximer des probabilités de distribution non-
paramétriques, a la forme inconnue, dans un espace d’état continu, a partir d’un ensemble fini d’échantillons
discrets. Cependant, pour la détection de fermeture de boucle, lorsque I’environnement est modélisé par
une représentation topologique discréte (comme c’est le cas dans les approches de reconnaissance et de
classification d’image recensées ici), une probabilité de distribution sur cet espace d’état peut tre maintenue

et gérée plus facilement, avec un filtre Bayésien discret par exemple.

1.5 Conclusion sur ’état de art

La densité et la diversité des méthodes (et des modeles sous-jacents) recensées dans cet état de 1’art
montrent a quel point le probleme de I’association de données pour la détection de fermeture de boucle et
la localisation globale est difficile. Il semble en effet qu’il n’y ait pas de solution générale applicable dans
tous les cas, tant ce probléme semble avoir été abordé de différentes manieres. On trouve par exemple des
extensions a des algorithmes de SLAM, basant leur technique sur un modele de I’environnement qui n’est
pas adapté a la tache abordée, et qui est contraint en qualité et en quantité par le processus de SLAM : cela

interdit toute adaptation directe a des algorithmes de SLAM reposant des modeles de I’environnement dif-
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férents. D’autres approches requierent une phase d’apprentissage préalable hors-ligne, étape contraignante
au cours de laquelle une quantité importante d’images représentatives de 1’environnement (certaines fois
localisées grace a une vérité terrain) doivent étre analysées et encodées pour en obtenir un modele pertinent
de I’environnement. Le caractere hors-ligne mis a part, ces approches ont souvent le défaut de limiter les
déplacements du robot dans les zones correctement apprises.

En définitive, il semble qu’aucune des approches citées plus haut ne permette de satisfaire a la fois toutes
les contraintes fixées dans I’introduction de ce mémoire. Les méthodes temps réel reposent souvent sur un
modele bati dans le cadre d’un processus de SLAM, alors que les techniques construisant leur propre modele
de I’environnement dépendent d’une phase d’apprentissage hors-ligne, ou bien nécessitent des traitements
dont la complexité laisse difficilement envisager une réalisation en temps réel.

Le tableau 1.1 récapitule les caractéristiques de certaines des approches citées dans cet état de I’art.
Les caractéristiques retenues sont la nécessité d’une phase d’apprentissage préalable hors-ligne (oui / non),
la capacité a réaliser la détection de fermeture de boucle en temps réel (oui / non), la construction d’un
modele de I’environnement indépendant de tout algorithme de SLAM (oui / non), I’indépendance vis-a-vis
d’une estimation de la position pour la détection de fermeture de boucle (oui / non), et enfin la robustesse
a ’aliasing perceptuel (— — / — / + / + +). N apparaissent dans ce tableau qu’un nombre restreint de
méthodes, afin d’en faciliter la lisibilité. Nous avons d’une part sélectionné les formalismes généraux qui
ont été implémentés par différents auteurs, comme le MCL ou le RBpf. Nous avons d’autre part choisi les
approches qui nous ont semblé les plus pertinentes pour résoudre le probleme de la détection de fermeture de
boucle, au sens des critéres énoncés en introduction (i.e., [Newman et al., 2006], [Cummins and Newman,
2008b]). Enfin, nous avons fait apparaitre des travaux récents qui proposent des solutions efficaces pour
améliorer les algorithmes de SLAM visuel existants ([Clemente et al., 2007], [Williams et al., 2007a]),
puisque c’est le but visé ici.

TAB. 1.1: Récapitulatif.

Méthode  Apprentissage HL ~ DFB Tpsréel ~ Modele indép.  Dépend position ~ Robustesse AP

[Williams et al., 2007a] non oui non non —
[Clemente et al., 2007] non non non oui + (JCT)

MCL / RBpf non oui non non +

[Newman et al., 2006] oui non oui non ++
[Cummins and Newman, 2008b] oui non oui non ++

En dépit du constat dressé ci-dessus, les travaux de [Cummins and Newman, 2008b] se rapprochent
fortement du cadre défini par les contraintes énoncées en introduction, avec un modele considérant la détec-
tion de fermeture de boucle comme une tache de classification d’image, et avec une complexité raisonnable
lors de I’exploitation. L’ approche proposée nécessite toutefois une phase d’apprentissage hors-ligne du mo-
dele de I’environnement, mais celui-ci peut €tre utilisé par la suite dans différents contextes (i.e., le robot

n’est pas strictement restreint au domaine appris). L approche présentée dans ce mémoire partage donc un
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certain nombre de points communs avec cette méthode, mais elle permet également la réalisation des traite-
ments dans un cadre complétement incrémentiel (i.e., de I’apprentissage d’un modele de représentation des
images jusqu’a la détermination du lieu de I’image courante), sans nécessiter de phase préalable hors-ligne

d’apprentissage, tout en offrant des performances en temps réel pour la détection de fermeture de boucle.
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Chapitre 2

Cadre Bayésien pour la détection de

fermeture de boucle

Dans ce mémoire, nous proposons d’aborder le probleme de la détection de fermeture de boucle du
point de vue d’une tache de classification d’images : lorsqu’une image est acquise, il faut en déterminer la
classe, c’est a dire le lieu auquel elle appartient. S’il s’avérait que cette image vienne d’un lieu connu, cela
signifierait que le robot est retourné sur ses pas et qu’une boucle vient d’étre fermée. Pour déterminer la
classe de chaque image percue, un modele de I’environnement doit étre construit, celui-ci renseignant sur
la description de chacun des lieux visités jusque-la. Ce modele, initialement vide, doit étre mis a jour de
maniere incrémentielle au fur et a mesure que le robot évolue dans son environnement : chaque fois qu’une
nouvelle image est acquise, il faut déterminer si elle provient d’un lieu déja visité (et dont une représentation
existe dans le modele établi jusque-1a) ou bien si elle caractérise un nouveau lieu. Ainsi, c’est le résultat de
I’opération de classification de I’'image courante qui permet de déterminer les mises a jour a effectuer sur
le modele. Comme le précisent les auteurs de [Ranganathan et al., 2006], lorsqu’une telle représentation de
I’environnement est inférée a partir des observations faites par le robot, le modele obtenu est une partition
de I’ensemble des perceptions. En conséquence, si M; = {Li}?lo constitue I’ensemble des lieux mémorisés
a l'instant ¢ dans le modele de 1’environnement a partir de la séquence I = Iy,. .., I; d’images acquises
jusque-la, alors m < t.

Le processus global conduisant a I’inférence d’un modele cohérent de I’environnement ainsi que nous
venons de le décrire est schématisé par le diagramme de la figure 2.1. Lorsqu’une nouvelle image est ac-
quise, elle est tout d’abord encodée sous la forme d’un ensemble de primitives locales, selon une méthode
incrémentielle de sacs de mots visuels [Filliat, 2007]. Ensuite, elle est comparée a la derniere image traitée
dans le cadre de ce processus afin d’éviter les détections locales de fermeture de boucle (phénomene di
a la nature consécutive de I’acquisition des images et particulierement remarquable lorsque la caméra est

immobile et que les images sont toutes semblables). Si I’image n’a pas été écartée, elle est prise en compte
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FIG. 2.1: Diagramme du processus global de la détection de fermeture de boucle (voir le texte pour les
détails).

pour I’estimation de la probabilité de fermeture de boucle, dans un cadre de filtrage Bayésien. Lorsque cette
probabilité est élevée, un algorithme de géométrie multi-vues [Nistér, 2004] est employé pour vérifier que
la contrainte de géométrie épipolaire [Hartley and Zisserman, 2004] est satisfaite (voir figure 2). Ce test
permet d’assurer I’existence d’une structure commune entre 1’image considérée et le lieu présumé de prove-
nance avant de valider définitivement la fermeture de boucle : il peut arriver en effet que I’image courante
ressemble fortement a un lieu du modele sans pour autant en provenir (on parlera alors d’aliasing percep-
tuel, voir section 1.1.2 de I’état de I’art de cette partie), auquel cas la vérification précise de la structure
sous-jacente permet de lever I’ambiguité. Au final, si une fermeture de boucle a été détectée, le lieu auquel
appartient I’image courante est mis a jour avec la description de cette derniere. Le cas échéant, cette des-
cription servira a la création d’un nouveau lieu dans le modele. Les différentes étapes de ce processus global

sont détaillées dans les différentes sections de ce chapitre.
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Yl

Plan épipolaire T \

Ligne épipolaire
pour x

FI1G. 2.2: Géométrie épipolaire. (a) Les deux caméras sont représentées par leurs centres de projection
C et C' et les plans image correspondants. Ces centres de projection, le point 3D X et ses projections
x et x' dans les deux plans image appartiennent i un méme plan . (b) La profondeur du point image x
peut étre inférée sur la demi-droite de I’espace 3D partant de C et passant par X. La projection de cette
demi-droite intersecte le plan image de la seconde caméra pour former la ligne 1'. En conséquence,
I’image x' de X dans la deuxiéme vue appartient a V. Vérifier la contrainte de géométrie épipolaire
revient a s’assurer que les images x et x' d’un point X dans deux vues distinctes appartiennent d un
méme plan défini par les centres de projection C et C' de ces deux vues, et le point X. Source : [Hartley
and Zisserman, 2004 ].

2.1 Représentation des images et définition des lieux du modele

Afin d’assurer I’efficacité et la robustesse de la détection de fermeture de boucles, chaque lieu du modele
de I’environnement doit étre caractérisé de facon compacte et expressive : il ne faut retenir que I’information
pertinente. D’autre part, étant donné qu’un méme lieu peut-Etre décrit par plusieurs images (i.e., en cas de
multiples passages au mé€me endroit), la représentation sous-jacente doit étre extensible pour pouvoir étre
mise a jour si besoin est. Pour autant, il ne serait pas judicieux de caractériser un lieu directement par les
images qui lui appartiennent, étant donné que la majeure partie de I’information contenue dans ces images
est inutile.

Dans les travaux présentés dans ce mémoire, nous avons choisi de représenter les images selon 1’ap-
proche des sacs de mots visuels. En conséquence, chaque lieu du modele de I’environnement sera décrit par
la collection des mots visuels trouvés dans les images caractérisant ce lieu. Ce choix a été principalement
motivé par deux raisons. Tout d’abord, comme remarqué dans 1’état de 1’art (chapitre 1) de cette partie du
mémoire, les représentations basées sur les primitives locales apportent plus de souplesse a la caractérisa-
tion de I’image que les représentations globales : elles sont notamment plus adaptées en cas d’occultations
partielles. De plus, le cadre fonctionnel proposé par la méthode des sacs de mots visuels permet, comme

nous le verrons par la suite, de s’accommoder simplement et uniformément de tout type de primitive locale
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afin de mixer diverses sources d’information (la texture et la couleur par exemple) et les représentations

correspondantes.

2.1.1 Sacs de mots visuels

La méthode sacs de mots visuels est une approche populaire dans le cadre de la catégorisation d’images
([Csurka et al., 2004], [Nilsback and Zisserman, 2006], [Nister and Stewenius, 2006]). Elle repose sur une
représentation des images sous la forme d’un ensemble non-ordonné de primitives locales, les mots, choisies
a partir d’un dictionnaire (ou vocabulaire). Généralement, le dictionnaire est appris lors d’une phase préa-
lable hors-ligne, a partir d’images représentatives pour la tiche a accomplir. La construction du dictionnaire
consiste en une clusterisation (selon la méthode des k-means par exemple) des descripteurs visuels associés
aux primitives extraites dans des images d’entralnement. Cela permet notamment d’améliorer la robustesse
au bruit local dans I’'image lors de 1’appariement ultérieur des primitives. Une fois un dictionnaire appris, on
peut inférer la classe d’une image simplement sur la base de la fréquence des mots qu’elle contient, ignorant
ainsi toute structure globale et améliorant de fait la robustesse aux occultations partielles. Les étapes de
construction hors-ligne et d’utilisation du dictionnaire pour encoder les images sont illustrées dans la figure
2.3.

F1G. 2.3: Construction hors-ligne et utilisation du dictionnaire. Le dictionnaire est construit lors d'une
phase préalable hors-ligne par agrégation de primitives visuelles extraites dans des images d’entraine-
ment. Une fois la construction achevée, chaque image traitée est caractérisée par I’occurrence des mots
trouvés dans cette image.

Dans le cadre des travaux présentés ici, nous avons choisi une variante incrémentielle [Filliat, 2007] de
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la méthode des sacs de mots visuels : au lieu d’apprendre le vocabulaire au cours d’une phase préalable
hors-ligne, comme c’est le cas dans la majorité des applications ([Cummins and Newman, 2007], [Cum-
mins and Newman, 2008a], [Fraundorfer et al., 2007], [Ho and Newman, 2007], [Newman et al., 2006],
[Wang et al., 2006]), cet apprentissage est effectué en-ligne, a partir d’une structure initialement vide qui est
graduellement remplie au fil de la découverte de 1’environnement. Pour cela, lorsqu’une image est traitée,
les primitives visuelles qui n’ont pas d’équivalent dans le dictionnaire sont ajoutées a celui-ci comme de
nouveaux mots (voir figure 2.4).

aiigi

FI1G. 2.4: Construction en-ligne et utilisation du dictionnaire. Le dictionnaire est construit en-ligne au
fur et a mesure de la découverte de I’environnement : chaque primitive extraite dans ’image courante
qui ne trouve pas d’équivalent dans le dictionnaire (i.e., qui ne correspond a aucun mot) est ajouté a
celui-ci comme nouveau mot.

Le mécanisme d’ajout d’un mot dans le dictionnaire repose sur le calcul de la distance entre les descrip-
teurs de la primitive visuelle considérée et tous les mots du dictionnaire. On considére pour cela les mots
du dictionnaire comme des spheres de rayon fixe dans 1’espace des descripteurs. Ainsi, si la distance d’une
primitive au centre d’une sphere est inférieure au rayon de cette sphere, la primitive est appariée au mot
correspondant. Si la primitive ne tombe dans aucun des mots du dictionnaire, un nouveau mot est ajouté
dans le dictionnaire en créant une nouvelle sphere centrée sur la primitive dans I’espace des descripteurs. La
procédure d’ajout d’un mot dans le dictionnaire est détaillée dans la figure 2.5.

Grace a la construction incrémentielle du vocabulaire, le systéme ne fait aucune hypothese préalable
sur le type d’environnement (i.e., intérieur ou extérieur) dans lequel le robot va évoluer, offrant ainsi une

meilleur capacité d’adaptation a tout type d’environnement. Par ailleurs, une structure arborescente [Filliat,
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FI1G. 2.5: Mécanisme d’ajout d’un mot dans le dictionnaire. La distance entre les descripteurs de la
primitive pl et du mot m2 est inférieure au rayon de la sphére enveloppant m2 : pl est apparié avec m2.
Far ailleurs, les distances d21, d22, d23 entre les descripteurs de la primitive p2 et des mots m1, m2 et
m3 sont toutes supérieures au rayon des mots : p2 est ajoutée comme nouveau mot dans le dictionnaire.

2008], inspirée des travaux présentés dans [Nister and Stewenius, 2006], est utilisée ici pour améliorer les
performances computationnelles lors de la recherche de mots correspondant a une primitive en particulier
dans le dictionnaire. Cette structure est indispensable pour que tous les traitements décrits dans la figure 2.1
puissent étre réalisés en temps réel, comme en attestent les résultats obtenus dans nos travaux précédents
([Angeli et al., 2008a], [Angeli et al., 2008b]), ainsi que dans le chapitre 3 de cette partie. Pour plus de détails
sur I’'implémentation incrémentielle de la méthode des sacs de mots visuels ou sur la structure arborescente,
le lecteur intéressé pourra se référer a [Filliat, 2007] et a [Filliat, 2008], ot I’auteur présente une évaluation

de I’'influence des parameétres régissant les algorithmes correspondant.

2.1.2 Espaces de représentation

Dans 1I’état de I’art de cette partie du mémoire (voir chapitre 1), nous avons souligné I’intérét d’utili-
ser plusieurs caractérisations de la méme image (i.e., dans différents espaces de représentation), afin d’en
extraire des informations complémentaires. Comme le montrent les résultats obtenus dans [Filliat, 2007] et
dans [Angeli et al., 2008b], cela permet d’améliorer les performances de classification d’image, généralisant
les capacités obtenues avec un seul type de représentation & un ensemble plus varié d’environnements. Ainsi,

dans les expériences rapportées ici, nous pourrons encoder les images de deux manieres différentes. Dans le
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premier cas, seulement une information locale de structure sera utilisée, construisant un dictionnaire sur la
base de primitives SIFT ([Lowe, 2004]) extraites dans les images. Dans le second cas, une autre représenta-
tion sera employée en complément, construisant un dictionnaire d’histogrammes de teinte (i.e., histogramme
des composantes H dans I’espace des couleurs HSV) en plus du vocabulaire des primitives SIFT.

Nous avons déja évoqué précédemment les atouts des primitives SIFT (i.e., robustesse aux changements
d’échelle et aux transformations géométriques du plan, tolérance acceptable aux changements de points de
vue 3D et aux variations affines d’illumination), justifiant leur choix pour la tache de classification d’images.
Cependant, dans des environnements faiblement structurés, les images traitées n’exhibent pas assez de tex-
ture pour que le descripteur des primitives SIFT soit pertinent (voir I'image de la figure 2.6). Dans ce genre
de situation, fréquente dans certains environnements d’intérieur aux murs uniformément colorés, 1’adjonc-

tion d’un autre type de représentation, encodant une information de couleur, est approprié.

F1G. 2.6: Défaillance du descripteur SIFT : dans cette image prise dans un environnement d’intérieur,
seulement 4 primitives SIFT ont pu étre extraites en raison de la faible structure observée. Par ailleurs,
la coloration des murs (teinte beige) semble étre une information plus pertinente.

Voici un résumé des caractéristiques des différentes primitives et de la facon dont elles sont extraites
(voir également la figure 2.7 pour un apercu de la caractérisation des images dans les différents espaces de
représentation) :

— SIFT [Lowe, 2004]

Les points d’intérét sont détectés comme des extrema locaux dans I’espace et dans les différents ni-
veaux d’échelle de différences de convolutions Gaussiennes obtenues a partir de I’image. Chaque pri-
mitive est caractérisée par un descripteur de dimension 128 qui est un histogramme des orientations
des gradients calculés dans un voisinage du point considéré, a la position et a I’échelle correspon-
dantes. Lors de 1’appariement, les descripteurs sont comparés avec la norme L2.

— Histogrammes locaux de teinte

L’image est décomposée sous la forme d’un ensemble régulier de fenétres de taille 40x40 pixels prises
tous les 20 pixels. Les histogrammes de H normalisés dans I’espace des couleurs HSV pour chaque
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fenétre constituent les primitives de cette espace de représentation. Les descripteurs obtenus sont de

dimension 16 et lors de I’appariement, ils sont comparés avec la distance de diffusion [Ling and
Okada, 2006].

FI1G. 2.7: Caractérisation des images. Sur une image provenant d’un environnement d’intérieur sont
superposés les descripteurs SIFT qui y ont été extraits (partie gauche de la figure) et les fenétres dans
lesquelles les histogrammes de teinte sont calculés (partie droite de la figure). En raison du chevauche-
ment des fenétres lors du calcul des histogrammes, deux couleurs distinctes ont été employées ici pour
le quadrillage.

Pour récapituler, les images sont encodées selon la méthode incrémentielle des sacs de mots visuels
([Filliat, 2007]), comme un ensemble de primitives locales prises dans différents espaces de représentation
(i.e., SIFT et histogrammes H). En conséquence, chaque lieu du modele de 1’environnement est caracté-
risé par la collection des mots décrivant les images qui lui appartiennent, et ce dans tous les espaces de

représentation pris en compte (voir figure 2.8).

2.2 Stratégie de sélection des images

Dans le cadre de notre solution de détection de fermeture de boucle, nous souhaitons associer une image
a un lieu (existant ou non) de 1’environnement. Pour cela, nous reposons sur les images fournies par une
caméra monoculaire. I n’est toutefois pas indispensable de traiter la totalité de ces images. En effet, en
raison de la fréquence élevée de 1’acquisition (i.e., entre 25 et 30 images par seconde avec les caméras
employées ici), et en considérant une vitesse de déplacement raisonnable (i.e., quelques metres par seconde),
deux images consécutives proviennent de points de vue trés proches.

Afin de ne pas sélectionner les images dont le point de vue est trop proche de celui de la derniere image
traitée, on peut simplement imposer que la distance entre ces points de vue soit supérieure a un certain
seuil. Cela implique néanmoins de pouvoir évaluer cette distance, a partir des mesures d’odométrie fournies
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Caractérisation : : Caractérisation

! \
du lieu ', dulieu

- Dictionnaire
visuel 1

. . Mots visuels
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visuel N

F1G. 2.8: llustration de la caractérisation d’un lieu : un lieu est caractérisé par la collection des mots
visuels trouvés dans les images appartenant a ce lieu. Ici, comme le lieu 1 dans la figure est un lieu de
Sfermeture de boucle, il est décrit par les mots visuels provenant de 2 images différentes.

par le robot par exemple. Dans notre cas, nous ne disposons pas d’une telle information. Une approche
naive consisterait alors a échantillonner les images avec une fréquence plus basse : en augmentant le temps
séparant deux images consécutives, on augmente les chances que la caméra se soit suffisamment déplacée.
Ainsi, dans les expériences rapportées dans la suite de ce mémoire, les images sont acquises a 0.5Hz ou
1Hz, en fonction des caractéristiques de 1’environnement (i.e., la profondeur de champ des scenes percues

notamment).

La stratégie naive de sélection des images décrite ci-dessus présente toutefois un inconvénient majeur :
lorsque la caméra est immobile, les images acquises sont toutes quasiment identiques : il n’est donc pas
nécessaire de considérer I’intégralité de ces images, et seule la premiere d’entre elles (i.e., acquise au mo-
ment ol la caméra s’est immobilisée) est utile, les autres pouvant étre écartées. Dans ce but, nous avons
définis une mesure de similarité permettant de comparer 1’image courante I; a un lieu L; du modele : il
s’agit du pourcentage de primitives extraites dans I’image ; qui sont des mots caractérisant le lieu L;. Plus
ce pourcentage est élevé, plus la similarité entre I’image et le lieu considérés est importante. Sur la base de
ce critere, chaque image nouvellement acquise est sélectionnée pour le reste des traitements seulement si
la mesure de similarité avec le dernier lieu ajouté ou mis a jour dans le modele est inférieur a 90%. Cela

permet d’écarter les images consécutives qui sont trés similaires, et ainsi d’éviter des traitements inutiles.
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2.3 Probabilité de fermeture de boucle

Afin de prédire correctement la classe d’une image, I’approche présentée ici définit un cadre probabiliste
de filtrage Bayésien dont la fonction est de déterminer la probabilité que I’image courante vienne d’un des
lieux déja visités par le passé : c’est la probabilité de fermeture de boucle. On cherche donc, s’il existe, le

lieu L;+ du modele M;_; qui maximise cette probabilité :

Ly = argmaxi:_lrnvmp(st = i’It, Mt—l) 2.1)

ou Sy = ¢ est I’éveénement “fermeture de boucle avec le lieu L; a ’instant ¢” (i.e., ’image courante I,
appartient a ;). L’événement S; = —1 correspond a I’événement “pas de fermeture de boucle a I’instant
t”, pour les cas ol I'image courante ne vient pas d’un lieu existant déja. Pour résoudre 1’équation 2.1, il faut
estimer la probabilité a posteriori p(S; = i|l;, M;_1) pour touti = —1,...,m. D’apres la loi de Bayes,

cette probabilité peut étre décomposée comme suit :

(S|, My—1) = np(L;]Se, My—1)p(Si|Mi—1) (2.2)

ou 7 est un terme de normalisation. Notons ici que lors du calcul de la probabilité a posteriori comme
indiqué dans 1’équation 2.2, I’estimation repose sur le modele construit jusqu’au pas de temps ¢t — 1 (i.e.,
M;_1), celui-ci n’étant pas ici une quantité estimée : la mise a jour du modele, pour obtenir My, est en effet
réalisée une fois que la probabilité a posteriori a été estimée, en fonction de sa distribution (voir figure 2.1).

Afin de prendre en compte dans I’équation 2.2 la caractérisation de 1’image courante sous la forme des
sacs de mots visuels, comme proposé dans la section 2.1.1, nous avons besoin d’introduire de nouvelles
notations. Ainsi, soit (Zj); I’état du dictionnaire associé a 1’espace de représentation k (primitives SIFT
ou histogrammes H dans ce mémoire) a ’instant 4. L’indice ¢ dans la notation (Zy); est inhérent a I’aspect

incrémentiel de la construction du vocabulaire :
(Zk)o € (Zk)1 € ... C(Zk)i—1 C (Zk);

avec (Zx)o = 0 (les primitives de ’espace de représentation & extraites dans 1’image I; sont utilisées
pour obtenir (Z);+1). De plus, soit (z); le sous-ensemble des mots de (Z); qui caractérisent I'image I;

dans I’espace de représentation k (i.e., ce sont les mots de (Z,); qui sont trouvés dans I;) :
I, & (Zk)z avec (Zk;)z - (Zk)z
Etant donné que plusieurs espaces de représentation sont pris en compte ici, différentes caractérisations

d’une méme image sont possibles (i.e., une par espace de représentation). Ainsi, soit (2"); = (20)i, - - -, (2n)i

la représentation globale de I’'image I;, tous espaces de représentation k = 0, ..., n confondus. La probabi-
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lité a posteriori, qui peut maintenant s’écrire p (St [(2"™)¢, Mt_1>, peut alors étre exprimée comme suit :

p<St|(Zn)ta Mpl) = 77P<(Zn)t|5t, Mtfl)p(5t|Mt71> (2.3)

En tenant compte des corrélations existant entre les différents dictionnaires, il serait possible d’obtenir
des informations additionnelles sur I’occurrence des mots. Cependant, en faisant I’ hypothése que les espaces
de représentation des images sont indépendants, on peut obtenir une formulation mathématique pratique

pour I’estimation de la probabilité a posteriori :

p<5t|(2n)t, Mt—l) =1 [ﬁ p((zk)t\st, Mt—l)] P(St!Mt—1> 2.4

k=0
ou la probabilité conditionnelle p((zk)t\St, Mt,l) est considérée comme une fonction de vraisem-

blance £ (St |(zk)t, Mt,l) de S; : étant donné le modele de I’environnement M;_1, on évalue, pour chacun
des évenements S; = i, la vraisemblance des mots (z); (voir section 2.3.2).
Il est finalement possible d’estimer la probabilité a posteriori de fagon récursive en décomposant la partie

droite de I’équation 2.4 comme suit :

p(st\(zn)t,Mt—l) =" [ﬁ p((zk)tst7Mt—1>] i p(St|St—1 = i7Mt—1)P<St—1 = i‘Mt—l) (2.5)

k=0 i=—1

prédiction

ol p<St|St_1 =1, Mt_l) est le modele d’évolution temporelle de notre filtre Bayésien discret (voir
section 2.3.1). Le caractere récursif de la formulation mathématique proposée dans 1’équation 2.5 vient du
fait que p(St_l\Mt_l) est une écriture factorisée de p(St_1|(z”)t_1, Mt_g), la probabilité a posteriori
calculée a I’instant ¢ — 1, compte tenu de la mise a jour du modele de I’environnement M;_5 avec (2™);—1
pour former My_;.

D’apres I’équation 2.5, on s’apergoit que I’estimation de la probabilité a posteriori a I’instant ¢ requiert
dans un premier temps I’intégration temporelle de cette méme quantité obtenue au temps ¢ — 1, et considé-
rée ici comme la probabilité a priori, afin d’obtenir ce que nous appellerons dans la suite de ce mémoire la
prédiction a I'instant ¢. Cette prédiction est ensuite multipliée successivement par les probabilités condition-
nelles correspondant aux vraisemblance obtenues dans les différents espaces de représentation de 1’'image
courante, afin de confirmer ou d’infirmer la prédiction.

Il est important de noter ici que dans le cadre de notre filtre Bayésien discret, I’ensemble des lieux
formant le modele M; de I’environnement évolue dans le temps avec 1’acquisition de nouvelles images,

divergeant du cadre classique du filtrage Bayésien ol cet ensemble serait statique.
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FI1G. 2.9: Modele d’évolution temporelle représenté sous la forme d’un graphe d’états. Le modéle pro-
posé ici peut étre qualifié de “stationnaire” : la probabilité de rester dans le méme état est plus forte
que la probabilité de changer d’état.

2.3.1 Modele d’évolution temporelle

La formulation récursive de la probabilité a posteriori proposée dans 1’équation 2.5 permet d’obtenir la
prédiction a I’instant ¢ a partir de la probabilité a priori au méme instant. Pour cela, la probabilité a priori
est intégrée dans le temps sur toutes les transitions possibles entre ¢ — 1 et ¢ grace au modele d’évolution
temporelle du filtre Bayésien discret : ce modele donne la probabilité p(St = i9|St—1 = i1, Mt,l) d’étre
dans I’état 75 a I’instant ¢ considérant que I’état précédent était ;.

L’enjeu ici est de pouvoir modéliser fidelement les transitions possibles entre lieux et susceptibles d’étre
effectuées par la caméra entre deux images consécutives : il s’agit de prédire le lieu de la prochaine image. Le
modele d’évolution temporelle joue donc un rdle crucial dans le processus d’estimation, car il permet d’en
assurer la cohérence temporelle. Il s’avere de ce fait déterminant pour filtrer les erreurs dues a des ressem-
blances éphémeres entre I’image courante et un lieu du modele de 1’environnement : si cette ressemblance
n’est pas maintenue au cours du temps dans plusieurs images consécutives, I’hypothese correspondante aura
peu de chances d’étre soutenue et d’avoir une probabilité élevée.

En fonction des valeurs respectives de S;_1 et S, la probabilité de transition est définie comme suit
(voir également figure 2.9) :

- p(St = —1]S;-1 = -1, Mt_1> = 0.9, la probabilité qu’aucune fermeture de boucle ne se produise

a I’instant ¢ est importante compte tenu du fait qu’aucune ne s’est produite au pas de temps précédent
(i.e., la probabilité de rester dans I’événement “pas de fermeture de boucle” est élevée)

m+1
I’instant ¢ est faible compte tenu qu’aucune ne s’est produite a I'instant ¢ — 1

— p<St = 19|51 = —1, Mt,1> = 0L aveciy € [0; m], la probabilité d’une fermeture de boucle a

— p<St = =151 = il,Mt,l) = 0.1 avec 7; € [0;m], la probabilité de I’éveénement “pas de
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8,25 T T

T
Sonne de Gaussiennes —E5—
Sinple Gaussienne —&—

Probabilite de transition

-18 -5 a L 18
Index relatifs des lieud voiszins

FI1G. 2.10: Somme de Gaussiennes pour le modele d’évolution. D’apres la stratégie de sélection
d’images décrite dans la section 2.2, une image n’est retenue pour le calcul de la probabilité de fer-
meture de boucle que si elle differe suffisamment de la derniere image traitée pour considérer que la
caméra s’est déplacée. En conséquence, une importance accrue est nécessaire sur les états voisins de
I’état considéré plutot que sur celui-ci en particulier. La probabilité de transition correspondante est de
fait mieux modélisée par une somme de Gaussiennes (trait plein) que par une seule Gaussienne (tirets).
Cependant, sans le mécanisme de sélection automatique des images, le modéle de Gaussienne simple
serait plus approprié.

fermeture de boucle a I'instant ¢ est faible étant donné qu’une fermeture de boucle s’est produite au
pas de temps précédent
- p<St = i9|Si—1 = 11, Mt,l), avec i1, iy € [0;m], est une somme de deux Gaussiennes centrées sur
les états 17 = 19 — 1 and 71 = i3 4+ 1 quand on considere I’état ¢5 : la stratégie de sélection des images
(voir section 2.2) nous permet ici d’assumer ici que la probabilité de rester dans 1’état 17 = ia est
plus faible que la probabilité de se retrouver dans un état voisin (voir figure 2.10). Dans le modele de
somme de Gaussiennes proposé ci-dessus, seuls les états i1 = 72 — 3, ..., %2 + 3 ont une probabilité
non-négligeable. La taille de ce voisinage peut étre adapté en fonction de la vitesse de déplacement
de la caméra et de la fréquence d’acquisition des images.
11 est important de noter ici que pour que la probabilité p(St >= —1|5;_1 = i1, Mt_1> vaille 1 lorsque
i1 € [0;m], il faut que les coefficients de la somme de Gaussiennes employée dans le dernier cas somment
a0.9.

2.3.2 Systeme de vote pour I’estimation de la vraisemblance

Ainsi que cela a déja été remarqué précédemment lors de la formulation mathématique de la détection
de fermeture de boucle (voir équation 2.5), I’estimation de la probabilité a posteriori nécessite le calcul
de la fonction de vraisemblance E(St\ (2zk)ts Mt—l) pour chaque espace de représentation k. Etant donné
que les espaces de représentation sont considérés indépendants, il est possible d’appliquer le modele de

vraisemblance décrit ci-apres a chacun d’entre eux séparément.
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Dans le cadre du filtrage Bayésien, la vraisemblance peut étre définie comme une mesure de I’adéquation
des observations avec le modele estimé : pour chaque entrée de ce dernier, on prédit 1’observation la plus
vraisemblable compte tenu des caractéristiques de cette entrée, puis on la compare a I’observation réelle.
Lorsque cette comparaison s’avere positive, I’hypotheése correspondante apparait alors comme plausible.
Dans une approche Bayésienne naive, le modele de vraisemblance consisterait ici a évaluer la probabilité
d’observer chaque mot du dictionnaire dans chacun des lieux du modele (i.e., par le comptage du nombre
d’occurrences correspondantes). Cela reviendrait a considérer les probabilités d’occurrence des mots comme

totalement indépendantes. Pour un lieu L; en particulier, ceci donnerait donc :

TNws

p((zkr)t|5t = Z',Mtq) = H p(w|St =i, My—1), avec p(w|Sy =i, My—1) = (2.6)

we (2 )t !

oll n,,; désigne le nombre d’occurrences du mot w dans le lieu L;, alors que n; est le nombre total d’oc-
currences de mots dans L;. Ainsi, la vraisemblance d’un lieu a I’instant ¢ est conditionnée par 1’ occurrence
dans ce lieu des mots actuellement observés : plus ces mots apparaissent fréquemment dans le lieu consi-
déré, plus la vraisemblance correspondante sera élevée. On peut remarquer que I’approche Bayésienne naive
ne prend pas en compte la répartition des mots dans les différents lieux du modele de I’environnement : peu
importe le nombre de lieux dans lesquels un mot a été pergu, sa contribution a I’estimation de la vraisem-
blance d’un lieu ne dépend que de son occurrence dans ce lieu. Pourtant, il peut étre judicieux de prendre en
compte cette information de répartition, étant donné qu’un mot vu dans tous les lieux de 1’environnement
n’est pas discriminant.

Dans ce mémoire, nous proposons comme alternative a 1’approche Bayésienne naive pour I’estimation
de la vraisemblance une méthode heuristique inspirée des travaux de [Filliat, 2007] : I’auteur définit un
systéme de vote simple pour la tiche de localisation globale visuelle. Nous avons adapté ce systeme de vote
a la formulation Bayésienne mise en oeuvre ici pour en faire notre modele de vraisemblance, en veillant &
considérer le caractere discriminant des mots et leur répartition dans les différents lieux de 1’environnement.
D’une manicre générale, les méthodes de vote évaluent les différentes hypotheses sur la base d’une note.
Dans [Filliat, 2007], cette note est incrémentée sur la base de la pertinence des mots percus dans 1’image

courante compte tenu de I’hypothese considérée.

La méthode de vote

La fonction de vraisemblance £ (St| (zk )¢, Mt,l) permet de déterminer, parmi tous lieux L; du modele
M;_1, ceux dont la caractérisation est similaire a I’image courante dans 1’espace de représentation k. Afin
d’éviter une comparaison exhaustive et computationnellement chére des mots de 1’image courante avec

ceux de I’ensemble des lieux du modele, nous utilisons un index inversé qui contient, pour chaque mot du
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dictionnaire k, les lieux dans lesquels celui-ci a été percu. Ainsi, grice a cet index inversé, il est possible
d’implémenter une simple procédure de vote pour estimer la similarité des lieux du modele avec ’image
courante : lorsqu’un mot visuel est extrait dans cette image, 1’index inversé permet d’incrémenter une note
originellement nulle pour I’ensemble des lieux dans lesquels ce mot a été vu (voir figure 2.11). La quantité
utilisée pour I’incrément est inspirée du coefficient tf~idf (term frequency — inverted document frequency,
[Sivic and Zisserman, 2003]) :

wi N
i) og 20 2.7)

n; Ny

tf—idf =

ol n.,; est le nombre d’occurrences du mot w dans le lieu L;, n; est le nombre total d’occurrences de
mots recensées dans le lieu L;, n,, est le nombre de lieux contenant le mot w, et /N est le nombre total de
lieux dans le modele. D’apres 1’équation 2.7, on constate que le coefficient tf—idf est le résultat du produit
de la fréquence du mot dans un lieu donné par I'inverse de la fréquence des lieux contenant ce mot. Ce
coefficient est calculé chaque fois que la fonction de vraisemblance est évaluée, a partir des statistiques les
plus récentes sur les mots du dictionnaire et les lieux du modele de I’environnement. Il permet notamment de
donner de I’importance aux mots vus un grand nombre de fois dans un nombre limité de lieux, et de pénaliser
a I’inverse les mots trop courants qui sont vus partout : le coefficient tf—idf permet de prendre en compte le
pouvoir discriminant des mots. Ceci est particulierement remarquable dans 1’étude des caractéristiques du

coefficient tf—idf aux conditions limites :

Cas 1 : mot w vu une seule fois en tout, dans un seul lieu L,, parmi 50

tf-idf(L;) = n 08T siLi= Ly
0 autrement (i.e., ny; =0 VL; # Ly)

Cas 2 : mot w vu 200 fois en tout, dans un seul lieu L,, parmi 50

2007550 o
log2* Li=1L
tf-idf(L;) = n; 0871 S1L; w.
0 autrement (i.e., Ny =0 VL; # Ly)

Cas 3 : mot w vu une fois dans chacun des 50 lieux

1 50
tf—idf(L;) = —log— =0 VL;
idf(Lq) = J-loggy i
— Cas 4 : mot w vu 200 fois dans chacun des 50 lieux
. 200. 50

D’apres I’analyse des caractéristiques du coefficient tf—idf aux conditions limites, on observe que dans
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les situations ol un mot n’apporte aucune information (i.e., lorsqu’il est vu partout, cas 3 et 4), sa contri-
bution au vote est nulle. En revanche, lorsqu’un mot n’est vu que dans un lieu en particulier, c’est son
occurrence dans ce lieu qui permet de pondérer sa contribution. Ainsi, dans le cas 1 la contribution sera
moins importante que dans le cas 2 si on considere le méme lieu :
1. 50 200, 50
—log— < —log—
n; 1 n; 1
Avant de détailler plus en avant le reste de notre modele de probabilité, nous allons faire un parallele
entre le mécanisme de vote présenté ci-dessus et I’approche Bayésienne naive pour I’estimation de la vrai-
semblance. Partant de I’équation 2.6, on peut écrire la log-vraisemblance pour un lieu L; donné comme

suit :

log (p((zk)t|5t - i,Mt_1)> = 3 log (p(w|5t - i,Mt_1> = Y log (”nw) 2.8)

’wE(Zk)t UJE(Zk)t !

On s’apercoit alors que la vraisemblance pour un lieu en particulier peut étre calculée sur la base d’une
somme dont les éléments sont des statistiques sur les mots du dictionnaire qui sont présents dans I’image
courante. La méthode de vote que nous proposons réalise le méme genre de somme, mais en prenant en

compte des statistiques plus pertinentes que les simples occurrences de mots :

. Nwi N
p((zk)t|St = Z,Mt_1> = E o log—n 2.9
’wE(Zk)t ! w

En résumé, lorsqu’un mot est vu dans I’image courante, les lieux ou il a déja été percu par le passé voient
leur note mise a jour grice au coefficient tf—idf associé a la paire { mor-lieu }. La mise a jour consiste en

I’ajout de statistiques a propos de 1’occurrence de ce mot dans le lieu considéré.

Eveénement “pas de fermeture de boucle i I’instant ¢”

La méthode simple de vote introduite ci-dessus permet d’obtenir, pour chaque lieu du modele, une
note indiquant son niveau de similarité avec ’image courante. Cependant, il faut également évaluer la vrai-
semblance de 1’évenement “pas de fermeture de boucle a I’instant ¢”. Cet évenement permet de gérer les
situations oll I’image courante ne ressemble particulicrement a aucun des lieux du modele et vient de ce
fait probablement d’un nouveau lieu. Afin d’évaluer la vraisemblance de cet événement, nous introduisons
dans le modele un lieu virtuel, L_1, dans le but de lui accorder une note élevée en 1’absence de fermeture
de boucle. Lors de chaque évaluation de la fonction de vraisemblance, le lieu virtuel est construit a partir
des mots les plus fréquemment vus du dictionnaire et ajouté au modele de 1’environnement. Cette simple

construction permet d’obtenir le comportement souhaité en fonction de la provenance de 1’image courante.
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Index des lieux du modéle
contenant des mots de

Dictionnaire I'image courante

Mot w1l > ! I:‘l
Motwj —+—— 3 . Li L, L3
Mot wn > ILl I IL3

Index inversé

Recherche des mots
dans I'image courante
Score

Evenement
— .
St =1

SO0 S1 S2 S3

FI1G. 2.11: Systéme de vote : la liste des lieux dans lesquels les mots visuels de l’image courante ont été
vus est obtenue a partir de l’index inversé puis utilisée pour [’ estimation de la fonction de vraisemblance.

En cas d’absence de fermeture de boucle, I; sera statistiquement plus semblable a I._; que n’importe quel
autre lieu du modele. A I'inverse, si I’'image courante vient d’un lieu L; existant, les mots visuels respon-
sables de la fermeture de boucle correspondante seront trouvés uniquement en ce lieu et dans [;, faisant
d’eux des mots peu fréquents et improbables dans la composition de L_;. Par ailleurs, en cas d’aliasing
perceptuel (i.e., lorsque ’image courante ressemble a plusieurs lieux distincts), différents lieux recevront
une note élevée. Afin d’éviter une détection erronée de fermeture de boucle, il est important que dans ce cas
L_; recoive un score du méme ordre de grandeur que ces lieux. Avec le mécanisme proposé ici, L_; sera
en partie composé des mots responsables de 1’aliasing perceptuel, étant donné que ces mots se retrouvent
dans plusieurs lieux différents (i.e., ce sont donc des mots fréquents). En conséquence, L _; sera doté d’un
score raisonnable, sans pour autant bénéficier de la note la plus élevée.

La construction d’un lieu virtuel a partir de mots existant est comparable a la génération de lieux par
tirages aléatoires de mots proposée par les auteurs de [Cummins and Newman, 2007]. L’existence d’un lieu
virtuel peut étre simulé simplement ici en ajoutant une entrée L_; a I'index inversé pour chacun des mots
les plus fréquemment vus. Ainsi, si I'un d’entre eux est trouvé dans I, il votera pour L_; comme décrit

dans la figure 2.12, exactement de la méme maniere que pour les autres lieux.

Mise a jour de la prédiction

Une fois que tous les mots ont voté pour les lieux auxquels ils appartiennent, il faut mettre a jour la
distribution de probabilité que représente la prédiction. Plutot que de multiplier la probabilité de chaque lieu
du modele par sa note apres le vote, on ne retient ici que les lieux les plus vraisemblables pour la mise a

jour, ce qui revient a considérer que les autres lieux ont leur probabilité multipliée par 1. Ainsi, seules les
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Index des lieux du modéle
contenant des mots de

Dictionnaire I'image courante

Mot wl > ! ! ]T'l
Mot wj > L,  L; L, L3
Mot wn > ]_:_1 ];1 ]_:.3

Index inversé

Recherche des mots
dans I'image courante
Score

Si - E:’e:”ieme”t S-1S0 S1 S2 S3

FI1G. 2.12: Prise en compte du lieu virtuel : celui-ci est composé des mots les plus fréquemment vus du
dictionnaires et la vraisemblance correspondante peut étre simplement calculée comme pour les lieux
“réels”.

hypotheses dont le score est significativement plus élevé que la moyenne des scores sont considérées ici pour
la mise a jour. Exprimé mathématiquement, cela revient a sélectionner les hypotheses dont le coefficient de
variation particulier (i.e., le c.o.v. particulier, I’écart a la moyenne de la note normalisé par la moyenne) est
supérieur au c.o.v. standard (i.e., I’écart type normalisé par la moyenne). D’autre part, la quantité utilisée
pour la mise a jour de la probabilité a posteriori associée a un lieu L; est dans ce cas donné par la différence
entre le c.o.v. particulier correspondant et le c.o.v. standard, plus 1 (ce qui, apres simplification, correspond

a la différence entre le score s; du lieu et I’écart type o, normalisé par la moyenne 1) :

£ = il Mi1 ) = ST szt (2.10)
1 autrement

La quantité obtenue par 1’équation 2.10 correspond donc a la valeur de la fonction de vraisemblance

L (St =i|(zk)t, Mt,1> pour I’hypothése i et sert a la mise a jour de la prédiction (voir 2.13). Il est important

que cette quantité soit normalisée, de maniere a empécher qu’un espace de représentation réalise des mises

a jour d’un ordre de grandeur différent des autres. Lorsque tous les lieux le nécessitant ont été mis a jour, la

prédiction est normalisée afin de représenter la nouvelle distribution de probabilité a posteriori de fermeture

de boucle.

2.3.3 Gestion des hypotheses a posteriori

Une fois la probabilité a posteriori mise a jour avec les modeles de vraisemblance et normalisée, il

faut sélectionner, s’il existe, le lieu du modele dont la probabilité est assez élevée pour considérer qu’il
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— Moyenne + écart type A 1

— Probabilité a posteriori
Si —> EvenementS; =i

S1S0S1S2S3 >

A2

Vraissemblance
Score

S-1S0 S1 S2 S3

S-1S0 S1 S2 S3 >
3

Normalisation /\

S-1S0 S1 S2 S3 >

FI1G. 2.13: Mise a jour de la prédiction par la vraisemblance : lorsque la vraisemblance d’un lieu est
supérieure a la somme de la moyenne et de I’écart type, la probabilité correspondante dans la prédiction
(cadre “17) est mise a jour (cadre “2”). Une fois toutes les mises a jour effectuées, la probabilité est
normalisée (cadre “3”).

correspond a une hypothese plausible de fermeture de boucle. Le seuil choisi ici pour détecter de tels can-
didats est fixé a 0.8. Cependant, il est peu probable que la distribution de probabilité a posteriori exhibe
un pic prononcé pour une hypotheése en particulier. Cette distribution sera plutot en effet répartie sur un
ensemble restreint de lieux voisins en raison des similarités qu’ils sont susceptibles de partager : il n’y a
pas de délimitation brutale entre les lieux, et lorsqu’ils sont voisins, ceux-ci posseédent un certain nombre de
caractéristiques communes. Cela est principalement dii a la nature consécutive de I’acquisition des images
et a leurs similarités lorsqu’elles sont proches dans le temps. Il s’agit par ailleurs d’une caractéristique fon-
damentale du modele de filtrage Bayésien employé ici : ainsi que nous I’avons déja exposé précédemment
(voir section 2.3.1), il est important d’assurer la cohérence temporelle de I’estimation. Ainsi, on sélectionne
comme hypothese probable de fermeture de boucle tout lieu pour lequel la somme des probabilités sur les
lieux voisins est supérieure au seuil fixé. La taille du voisinage pris en compte ici est la méme que celle
proposée dans la somme de Gaussiennes utilisée dans le modele d’évolution temporelle (voir section 2.3.1).

Lorsqu’une hypothese plausible est trouvée, au sens du critere de sélection décrit ci-dessus, un algo-
rithme de géométrie multi-vues [Nistér, 2004] est employé afin de vérifier que la contrainte de géométrie
épipolaire [Hartley and Zisserman, 2004] est satisfaite. Cela permet d’assurer 1’existence d’une structure
commune et d’un changement de point de vue cohérent (i.e., une transformation composée d’une rotation
et d’une translation) entre ’image courante et le lieu présumé de fermeture de boucle avant de valider dé-
finitivement I’hypothese : il peut arriver en effet qu’'en cas d’aliasing perceptuel, I; ressemble fortement

a un lieu du modele sans pour autant en provenir, auquel cas la validation de la contrainte de géométrie
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épipolaire permet de lever I’ambiguité. Pour ce faire, la méthode employée ici repose sur une procédure
RANSAC [Fischler and Bolles, 1981] afin de générer un ensemble de transformations plausibles entre I; et
le lieu considéré sur la base d’appariements de primitives SIFT, selon I’algorithme des cinq points [Nistér,
2004]. Les transformations incohérentes sont alors rejetées par I’imposition d’un seuil sur I’erreur moyenne
de re-projection : a partir d’une transformation donnée, les primitives SIFT sont projetées de I’image cou-
rante vers une vue du lieu considéré, la moyenne des distances Euclidiennes séparant les positions projetées
des positions 2D initiales dans cette vue correspondant a I’erreur de moyenne re-projection. Le processus
de détermination de la transformation entre les points de vue de deux images est illustré dans la figure 2.14.
Il est important de noter que les primitives SIFT utilisées dans cette procédure ont déja été extraites pour la

caractérisation sous la forme de sacs de mots visuels, il n’est donc pas nécessaire de répéter cette étape ici.
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F1G. 2.14: Illustration de la procédure permettant de déterminer (si elle existe) la transformation joi-
gnant les points de vue de deux images. A partir de I’appariement d’un sous-ensemble de primitives
locales entre les deux images (ellipse bleue), une premiere transformation (R1, T1) est calculée. Celle-
ci est utilisée pour essayer de projeter d’autres primitives (ellipse rouge) d’une image a l’autre : les
projections (points rouges) sont trop éloignées de leurs correspondants dans la seconde image, la trans-
formation est rejetée. Une seconde transformation (R2, T2) est calculée a partir d’un nouveau sous-
ensemble de primitives, permettant cette fois-ci des projections cohérentes (points verts) dans [’autre
image : la transformation est retenue.

Une hypothese plausible pour laquelle la contrainte de géométrie épipolaire est validée est finalement
acceptée et le lieu correspondant est considéré comme lieu de fermeture de boucle. Dans ce cas, la caracté-
risation de ce lieu est augmentée par les mots visuels provenant de ’image courante. Dans le cas contraire,
un nouveau lieu décrit par ces mémes mots est ajouté au modele. Cependant, si une hypothese plausible a
été rejetée par la géométrie multi-vues, sa probabilité ne va pas pour autant étre nulle a 1’estimation sui-
vante : celle-ci va progressivement étre diffusée sur les lieux voisins et décroitre sur plusieurs pas de temps,
en fonction des criteres de la somme de Gaussiennes utilisée dans le modele d’évolution temporelle (voir
section 2.3.1). Ainsi, les hypotheses correctes qui sont rejetées de facon erronée par I’algorithme de géomé-

trie multi-vues seront toujours supportées dans les instants futurs proches, jusqu’a ce qu’une transformation
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cohérente soit trouvée.

2.4 Mise en cache d’hypotheses

Une fois qu’une image a été completement traitée (i.e., si elle n’a pas été écartée en raison d’une simila-
rité trop importante avec la derniere image considérée, voir figure 2.1), soit un nouveau lieu doit &tre ajouté
au modele, soit un lieu existant doit étre mis a jour, en fonction de la distribution de probabilité a posteriori
(voir section 2.3). Dans les deux cas, I’information visuelle provenant de I’image courante est provisoire-
ment gardée en cache avant de servir a la mise a jour du modele. Pendant ce temps, cette information n’est
pas prise en compte pour les détections de fermeture de boucle ultérieures, étant donné qu’elle n’a pas été
effectivement ajoutée au modele. Ce mécanisme de cache permet d’éviter des détections locales de ferme-
ture de boucle dues aux similarités qui existent entre les images voisines dans le temps, comme expliqué
ci-apres.

La stratégie de sélection des images permet d’écarter les images dont le taux de similarité est proche
de 100% (voir section 2.2). Cependant, pour assurer la cohérence temporelle de 1’estimation, les images
acquises consécutivement et prises en compte pour le calcul de la probabilité de fermeture de boucle doivent
posséder un certain nombre de caractéristiques communes, comme cela a été souligné dans la section 2.3.1.
Ainsi, apres la mise a jour du modele de I’environnement par 1’ajout ou 1I’augmentation d’un lieu, la pro-
chaine image acquise partagera des points communs avec ce lieu, générant en conséquence un score élevé
pour ce dernier lors du calcul de la vraisemblance : la probabilité d’une fermeture de boucle avec ce lieu
s’en trouvera donc favorisée. Toutefois, I’importante note accordée a I’hypotheése correspondante tient uni-
quement aux similarités dues a la proximité dans le temps entre 1’image et le lieu considérés. Encore une
fois, il est indispensable que ces similarités existent entre les images acquises et, par conséquent, entre les
lieux correspondants. Généraliser la stratégie de sélection des images pour écarter toute image possédant ne
serait-ce qu’un faible taux de similarité avec le dernier lieu mis a jour dans le modele n’est donc pas envisa-
geable : cela reviendrait finalement a segmenter les lieux de maniere brutale, interdisant de fait tous points
communs entre lieux voisins, allant a I’encontre du principe de continuité temporelle dans 1’apparence des
images traitées.

En conséquence, choisir d’écarter les images méme faiblement semblables afin d’éviter les détections
locales de fermeture de boucle aurait un impact négatif sur la qualité de I’estimation. C’est pourquoi nous
avons mis en place ici un systéme de cache garantissant la continuité temporelle de 1’apparence et interdisant
les détections locales de fermeture de boucle. Ainsi, chaque hypothese est gardée en cache tant que sa mesure
de similarité (voir section 2.2) avec I’image actuellement considérée est au dessus d’un certain seuil (i.e.,
20% dans les expériences rapportées dans la suite de ce mémoire). Le mécanisme de cache est illustré dans
la figure 2.15.
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F1G. 2.15: Hlustration du mécanisme de cache. Apres avoir servi a la détection de fermeture de boucle,
Uinformation visuelle de I’image courante (i.e., instant t) est mise en cache. Avant cela, cette information
est comparée au plus ancien élément (i.e., instant t — p) de la file constituant ce cache. Si la mesure de
similarité résultante est en-deca de 20%, cet élément est retiré du cache pour étre ajouté au modele de
I’environnement, servant soit a créer un nouveau lieu, soit a augmenter la description d’un des lieux
déja présents.



Chapitre 3

Résultats expérimentaux

Dans ce chapitre nous présentons une série de résultats expérimentaux destinés a valider 1’approche dé-
veloppée dans le cadre des travaux rapportés dans ce mémoire. Pour cela, différentes séquences vidéos ont
été acquises dans des environnements d’intérieur et d’extérieur avec une simple caméra monoculaire tenue
a la main. Lors de I’acquisition des images, plusieurs cycles ont été réalisés pour la trajectoire de la caméra.
Ainsi, il est possible de vérifier que 1’algorithme mis en oeuvre détecte bien les fermetures de boucle corres-
pondantes. De plus, en estimant “manuellement” la trajectoire de la caméra, sur la base des images acquises,
il est possible d’évaluer la vérité terrain permettant de déterminer les images correspondant a des ferme-
tures de boucle. Cette vérité terrain offre alors la possibilité d’évaluer quantitativement les performances de

reconnaissance de lieu de notre algorithme.

Comme indiqué dans la section 2.1.2, plusieurs espaces de représentation peuvent étre utilisés dans la so-
lution que nous proposons. Afin de mieux percevoir I’utilité de la combinaison des caractérisations d’image,
nous donnons dans les résultats expérimentaux présentés ci-apres une comparaison des résultats obtenus
avec et sans la prise en compte de ces différentes sources d’information. C’est pourquoi ce chapitre est dé-
coupé en trois sections. Les deux premieres d’entre elles donnent les résultats expérimentaux obtenus sur
des séquences d’images provenant d’environnements d’intérieur (premiere section) et d’extérieur (deuxiéme
section). Dans chacune de ces sections, les expériences ont été réalisées en combinant les primitives SIFT
aux histogrammes locaux de teinte. Ensuite, dans la derniére section, nous présentons une évaluation de

I’influence de ces espaces de représentation sur la qualité de I’estimation et sur les temps de calcul.

Les résultats expérimentaux rapportés ici ont fait I’objet de plusieurs publications ([Angeli et al., 2008a],
[Angeli et al., 2008b]) et des vidéos en démontrant la qualité sont disponibles a 1’adresse suivante : http:
//animatlab.lip6.fr/AngelivideosFr
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FIG. 3.1: Exemples d’images provenant de la séquence d’intérieur : les images sont ordonnées par ordre
d’acquisition, suivant le déplacement de la caméra lors de I’ expérience.

3.1 Environnement d’intérieur

La premiere section de ce chapitre est dédiée aux résultats obtenus a partir d’une séquence vidéo réalisée
dans un environnement d’intérieur (cf. figure 3.1 pour un apercu des images provenant de la séquence). Cette
séquence a été€ réalisée a partir d’un simple camescope tenu a la main, celui-ci présentant un angle de vue
de 60° et une gestion automatique de I’exposition. Pour cette expérience, 1’acquisition des images a été

effectuée a 1Hz, avec une taille de 240x192 pixels.

La trajectoire suivie par la caméra au cours de cette expérience est visible dans la figure 3.2. Dans cette
figure, trois couleurs différentes sont utilisées pour représenter cette trajectoire. Lorsque la probabilité a
posteriori est en deca du seuil fixé pour la détection de fermeture de boucle (voir section 2.3.3), la couleur
retenue est le bleu. Si cette probabilité dépasse le seuil fixé, et que la contrainte de géométrie épipolaire
est satisfaite, la trajectoire devient verte : une fermeture de boucle a été détectée. Enfin, si la probabilité est
au dessus du seuil, mais que la contrainte de géométrie épipolaire n’est pas satisfaite, cela signifie qu’une

hypothese probable de fermeture de boucle a été rejetée : la trajectoire apparait alors en rouge.
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lcmAN2,7m

__________ Pas de détection de
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FI1G. 3.2: Trajectoire compléte de la caméra a la fin de I’expérience en environnement d’intérieur. Une
premiére petite boucle est réalisée autour des ascenseurs “New York” sur la gauche avant de rejoindre
les ascenseurs “London” sur la droite, empruntant pour ce faire le couloir du bas dans le plan. Une
partie de la petite boucle est alors effectuée une seconde fois, lorsque la caméra revient des ascen-
seurs “London” par le couloir du haut dans le plan. Ensuite, la caméra répete la grande boucle (i.e.,
aller-retour entre les ascenseurs “New York” et “London”) avant de terminer en face des ascenseurs
“New York”. Les numéros inscrits dans les cercles bleus indiquent les positions approximatives a partir
desquelles les images de la figure 3.3 ont été acquises. Les détails sur la trajectoire de la caméra et les
détections de fermeture de boucle sont donnés dans le texte.

F1G. 3.3: Images provenant du couloir du haut (premiére rangée) et du couloir du bas (seconde rangée)
dans le plan. Ces images montrent a quel point les couloirs sont similaires. Les numéros dans les cercles
bleus indiquent les positions référencées dans la figure 3.2.
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Comme on peut le constater a partir de la figure 3.2, la trajectoire est colorée en bleu chaque fois que
la caméra se trouve dans une zone de I’environnement qu’elle n’avait pas encore exploré, et ce en dépit
de I'important aliasing perceptuel. Ce dernier est particulierement notable dans les couloirs joignant les
ascenseurs “London” et “New York”, comme en attestent les images de la mosaique donnée en figure 3.3. Au
cours de cette expérience, aucun faux positif n’a été détecté (i.e., lorsque 1’algorithme détecte une fermeture
de boucle qui n’existe pas). Cela prouve la robustesse de notre solution face a 1’aliasing perceptuel. D’apres
la figure 3.2, on peut également constater que la trajectoire apparait en vert la plupart du temps passé dans
des zones connues. Cela indique que la majorité des vrais positifs a été détectée (i.e., lorsqu’une fermeture
de boucle est correctement détectée par 1’algorithme). En particulier, la figure 3.4 donne un exemple de

détection correcte.
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FI1G. 3.4: Premier exemple de détection correcte de fermeture de boucle pour la séquence d’images
d’intérieur. La distribution de probabilité a posteriori ainsi que la vraisemblance obtenue dans les
espaces de représentation SIFT et histogrammes H sont présentées, de méme que 1’image courante I,
(haut gauche) et I'image de fermeture de boucle I; (milieu gauche). Les vraisemblances sont obtenues
a partir des scores (tf-idf) des différentes hypotheses. Pour chaque espace de représentation on donne
aussi la moyenne (trait plein) et le seuil moyenne + écart type (croix bleues). Comme on peut le voir, la
vraisemblance est trés forte pour les images associées aux hypothéses 10 a 13, faisant en sorte que la
somme des probabilités correspondantes atteigne le seuil fixé. Par ailleurs, il apparait clairement que
I; et I; proviennent du méme lieu.

Au cours des passages de la caméra dans des zones déja explorées, on peut noter que la couleur de la

trajectoire alterne certaines fois entre rouge et vert. Cela arrive principalement aux moments correspondant
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a une rotation a angle droit de la caméra autour de son axe vertical. Dans ces cas particuliers, la détection
de fermeture de boucle est rejetée parce que la contrainte de géométrie épipolaire n’a pu étre satisfaite : la
probabilité a posteriori est au dessus du seuil fixé mais, en raison de I’importante et rapide rotation faite par
la caméra, I’appariement de primitives locales nécessaire pour 1’algorithme de géométrie multi-vues (voir
section 2.3.3) est difficile. En effet, dans ce type d’environnement d’intérieur étroit, quand la caméra est
déplacée dans un couloir tournant a angle droit, le changement de point de vue entre I’image courante et
I’image de fermeture de boucle peut €tre important, résultant en un faible recouvrement et pénalisant au final
I’association de primitives locales. Ce genre d’événement correspond a un faux négatif (i.e., une fermeture

de boucle qui n’est pas détectée par I’algorithme).

Lorsqu’on considere la trajectoire de la caméra en détails, on peut remarquer que la premiere détection
de fermeture de boucle qui devrait étre faite (i.e., au moment ol la caméra rejoint sa position de départ pour la
premiere fois, lors de son premier passage derriere les ascenseurs “New York™) est manquée et la trajectoire
apparait toujours en bleu. Cela est dii a la faible réactivité du modele de probabilité : la vraisemblance
associée a une hypothése en particulier doit étre trés importante relativement aux autres vraisemblances
pour déclencher une détection de fermeture de boucle instantanée. En général, la vraisemblance associée a
une hypothese doit conserver un support significatif durant 2 ou 3 images consécutives afin de déclencher
une fermeture de boucle. La réactivité de notre systéme est gouvernée par le modele de transition du modele
de probabilité : on suppose ici que la probabilité de rester dans I’éveénement “pas de fermeture de boucle
a ’instant ¢~ est grande (i.e., 0.9, voir section 2.3.1). Diminuer cette probabilité permettrait de détecter
les fermetures de boucle plus rapidement (i.e., en requérant moins d’images), mais cela induirait également
I’apparition de faux positifs dans les détections, ce qui n’est pas acceptable. Le délai nécessaire ici permet en
somme d’améliorer la robustesse aux erreurs passageres de détection, considérant seulement les hypotheses

ayant un support répété dans le temps comme candidats plausibles pour la fermeture de boucle.

Au cours de I’expérience, il n’y a eu qu’une seule situation pour laquelle la probabilité était au dessus du
seuil alors que I’hypothese correspondante était fausse. Cette hypothese a donc été rejetée par 1’algorithme
de géométrie multi-vues. Cet événement, que 1’on considére comme une fausse alarme, peut étre identifié
dans la figure 3.2 comme la portion rouge de la trajectoire qui apparait alors que la caméra revient pour
la premiere fois des ascenseurs “London” (juste a c6té du 65ME cercle bleu). Cette fausse alarme peut &tre
expliquée par I'important aliasing perceptuel qui rend les couloirs joignant les ascenseurs “London” et “New
York™ si semblables (voir figure 3.5) : étant donné que le formalisme de sacs de mots visuels sur lequel nous
nous basons (voir section 2.1) repose sur I’occurrence des mots visuels plutdt que sur leur position, I’'image
courante peut ressembler a un lieu du modele sans pour autant partager avec lui une structure commune,
empéchant ainsi la validation de la contrainte de géométrie épipolaire.

Afin de tester la robustesse de la détection aux changements de point de vue, nous avons changé I’ orien-
tation de la caméra en la tournant approximativement autour de son axe optique lors des deux derniers

passages a I’arriere des ascenseurs “New York”. Comme le montre la couleur verte de la trajectoire a ces
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FI1G. 3.5: La seule fausse alarme est due a I’aliasing perceptuel : comme on peut le constater, les
vraisemblances sont confuses (on peut voir deux pics d’amplitudes comparables dans I’espace de re-
présentation SIFT, alors que les histogrammes de teinte n’apportent pas vraiment d’information), et les
images sont trés similaires. Cette hypothése a été rejetée par I’algorithme de géométrie multi-vues.

moments, les résultats de détection de fermeture de boucle n’ont pas été affectés. La figure 3.6 donne un

exemple de détection de fermeture de boucle avec des orientations de caméra différentes entre I’'image cou-

rante et I’'image de fermeture de boucle. La détection présentée dans cette figure correspond au troisieme

passage de la caméra a I’arriere des ascenseurs “New York™ : ¢’est pourquoi on observe deux pics distincts

dans les vraisemblances, chacun correspondant a un des passages précédents a cet endroit.
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FI1G. 3.6: Second exemple de détection correcte de fermeture de boucle. Bien qu’il y ait un change-
ment d’orientation significatif entre le point de vue du passage actuel et les points de vue des passages
antérieurs, la fermeture de boucle est quand méme détectée.
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X i

FIG. 3.7: Exemples d’images provenant de la séquence d’extérieur : les images sont ordonnées par
ordre d’acquisition, suivant le déplacement de la caméra lors de I’ expérience.

3.2 Environnement d’extérieur

Pour cette seconde expérience, les images ont été acquises avec la méme caméra que précédemment,
mais celle-ci a cette fois été déplacée a la main dans un environnement d’extérieur, autour du batiment du
laboratoire “Lip6” (des exemples d’images composant cette séquence sont donnés dans la figure 3.7). En
raison de la plus grande profondeur de champ des scénes extérieures', 1’acquisition des images a été réalisée
ici a 0.5Hz.

La trajectoire complete de la caméra a la fin de cette expérience est donnée dans la figure 3.8, en respec-
tant le méme code couleur que précédemment. Cependant, nous avons introduit ici des tirets rouge-vert pour
dénoter les alternances rapides de vrais positifs et faux négatifs qui arrivent lorsque des piétons ou des voi-
tures passent devant la caméra. Cela a pour effet nuisible de provoquer le rejet d’hypothéses a la probabilité

élevée simplement parce que la contrainte de géométrie épipolaire ne peut étre satisfaite. Ces événements,

'Dans I’environnement d’extérieur dans lequel a été réalisée 1’expérience rapportée ici, la caméra a été déplacée en milieu
urbain, en filmant dans la direction de son mouvement, le long d’avenues peu encombrées offrant des scénes avec un horizon
dégagé.



3.2. ENVIRONNEMENT D’EXTERIEUR 81

dont un exemple est donné dans la figure 3.9, démontrent la robustesse du modele de probabilité aux erreurs
passageres : alors que les images sont obstruées par des piétons ou des voitures, les hypotheses correctes
de fermeture de boucle sont sélectionnées (i.e., leur probabilité a posteriori est élevée), mais puisque la
contrainte de géométrie épipolaire ne peut étre satisfaite, elles ne peuvent pas étre completement validées
pour étre acceptées comme vrais positifs et sont donc rejetées.

" Position de départ
Position courante -
Pas de détection de

aremamamas

4 - fermeture de boucle
Fermeture de boucle détectée - - -
Fermeture de boucle rejetée ——

FIG. 3.8: Trajectoire de la caméra a la fin de ’expérience en extérieur. Deux boucles sont effectuées
autour du batiment du laboratoire “Lip6”, en démarrant a coté de son extrémité haut-droite (comme
indiqué par le carré bleu) pour s’achever au niveau de son extrémité bas-gauche. Le chemin se trouvant
en face du bdtiment (parallele au fleuve) est donc traversé trois fois. Le code couleur employé ici est
le méme que celui de la figure 3.2, avec toutefois I'introduction de tirets rouge-vert qui dénotent les
alternances rapides de vrais positifs et faux négatifs. Ces tirets sont superposés avec des rectangles
blanc pour mieux les distinguer. Les détails sur la trajectoire et les détections de fermeture de boucle
sont donnés dans le texte.

Comme dans I’expérience en intérieur, aucun faux positif n’a été trouvé, alors que plusieurs vrais positifs
ont été détectés (voir figure 3.10). D’autre part, on peut voir d’apres la figure 3.8 que la premiere détection
de fermeture de boucle apparait tardivement quand la caméra retourne sur sa position de départ pour la
premiere fois : cela révele a nouveau la faible réactivité du modele de probabilité.
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FI1G. 3.9: Robustesse du modele de probabilité aux erreurs passageres de détection : alors que I’'image
courante est partiellement obstruée par des piétons, une hypothése correcte de fermeture de boucle est
sélectionnée, mais elle est rejetée par ’algorithme de géométrie multi-vues.
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FI1G. 3.10: Exemple d’une détection correcte de fermeture de boucle pour la séquence d’intérieur. En-
core une fois, on peut observer que la vraisemblance obtenue dans [’espace de représentation SIFT est
trés importante et discriminante.
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3.3 Analyse comparative

Dans la derniere section de ce chapitre, nous discutons les résultats expérimentaux obtenus pour la
détection de fermeture de boucle. Nous commengons par une comparaison des résultats avec et sans prise
en compte des différents espaces de représentation, avant d’évaluer I’impact correspondant sur les temps de
calcul : la composante temps réel des traitements effectués doit rester une priorité. Nous nous intéressons
également au role de 1’algorithme de géométrie multi-vues et son importance dans le processus de détection

de fermeture de boucle.

3.3.1 Influence des espaces de représentation

Nous débutons cette section par une étude de I’influence des différents espaces de représentation utilisés
ici (i.e., primitives SIFT et histogrammes locaux de teinte, voir section 2.1) sur la détection de fermeture de
boucle. Pour cela, nous avons essayé de réaliser la détection de fermeture de boucle en utilisant uniquement
les primitives SIFT ou les histogrammes H.

Nous avons vu dans les deux premieres sections de ce chapitre que la combinaison de deux espaces
de représentation permettait d’obtenir des résultats satisfaisants pour la détection de fermeture de boucle.
Comme en attestent les résultats expérimentaux présentés dans [Angeli et al., 2008a], ainsi que I’étude com-
parative menée ci-apres (cf. tableau 3.1), il est également possible d’atteindre des performances raisonnables
de détection de fermeture de boucle en n’utilisant que les primitives SIFT pour caractériser les images.

En revanche, le taux de détection est nul lorsque les histogrammes H sont utilisés seuls pour décrire les
images. Les histogrammes de teinte n’encodent qu’une information de couleur, sans prendre en compte la
structure ni la texture de I'image. En conséquence, la vraisemblance associée est toujours trés confuse, et
elle ne sera jamais tres élevée et restreinte pour une hypothese en particulier, sauf si le lieu correspondant
est identifiable par des couleurs qu’on ne trouve nulle part ailleurs. Toutefois, les histogrammes H peuvent
aider a distinguer des environnements a la structure similaire et qui difféerent uniquement du point de vue de
la couleur (par exemple, deux couloirs qui ont les mémes dimensions mais dont les murs sont peints de dif-
férentes couleurs). Lorsqu’ils sont utilisés seuls, les histogrammes de teinte ne peuvent donc pas déclencher
de détection de fermeture de boucle.

Toutefois, lorsque les histogrammes H sont employés en combinaison avec les primitives SIFT, ils amé-
liorent les détections de fermeture de boucle, permettant notamment d’obtenir une meilleure réactivité pour
le modele de probabilité. En effet, comme D’illustre la figure 3.11, la probabilité a posteriori obtenue en
utilisant a la fois les primitives SIFT et les histogrammes H est souvent plus élevée que lorsque les primi-
tives SIFT sont utilisées seules. Cela est du au fait que les histogrammes H, mé&€me s’ils ne sont pas assez
discriminants pour déclencher une détection de fermeture de boucle a eux seuls, sont légerement plus élevés
autour de I’hypothese de fermeture de boucle, renforgant en conséquence les votes des primitives SIFT lors

de la mise a jour de la probabilité a posteriori.
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F1G. 3.11: Amélioration de la détection de fermeture de boucle par la combinaison de l’information de
couleur et de texture dans la séquence d’intérieur : lorsque les espaces de représentation des primitives
SIFT et des histogrammes H sont associés (partie de gauche), la probabilité a posteriori est plus élevée
que dans le cas ou seules les primitives SIFT sont employées (partie de droite).

L utilisation des primitives SIFT en conjonction avec les histogrammes H permet donc d’améliorer la
réactivité de ’algorithme, en permettant des détections de fermeture de boucle plus rapides, notamment
lorsque la caméra revient pour la premiere fois sur son point de départ : les fermetures de boucles sont
détectées 2 ou 3 images plus tot lorsque les deux espaces de représentation sont pris en compte. Le tableau
3.1 donne des informations supplémentaires a propos du gain en performances dans les séquences d’intérieur
et d’extérieur lorsque plusieurs représentations sont employées. Le tableau donne notamment pour chaque
séquence les nombre d’images qu’elle contient (“#img”), le nombre correspondant de fermetures de boucle
(“#FB”, déterminé a la main a partir de la trajectoire de la caméra), le taux de détections correspondant a
des vrais positifs (“%VP”, le pourcentage de fermetures de boucles correctement détectées), et le nombre de
fausses alarmes (“#FA”, hypotheses erronées qui regoivent une forte probabilité mais qui sont rejetées par
I’algorithme de géométrie multi-vues).

D’apres le tableau 3.1, on peut remarquer que lorsqu’on ajoute I’'information de couleur, le taux de vrais
positifs est amélioré : cela est particulierement notable dans la séquence d’intérieur ou le gain est de 12%.
Dans le cas de la séquence d’extérieur par ailleurs, ce gain est moins flagrant. Ceci est du a I’impressionnante
robustesse des primitives SIFT dans cette séquence. En effet, étant donné que les primitives SIFT sont

robustes aux changements d’échelle dans I’'image, I’importante profondeur de champ des scenes extérieures
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TAB. 3.1: Amélioration par I’ajout de I’information de couleur

Séquence #img #FB 9%V P #FA

Intérieur SIFT + H 388 217 80 1
Intérieur SIFT 388 217 68 0
Extérieur SIFT + H 531 301 71 0
Extérieur SIFT 531 301 70 0

permet une reconnaissance a long terme de ces primitives au cours du temps. Ainsi, I’ajout de I’information
de couleur dans ce cas n’améliore pas les performances de maniere drastique.

Bien que les tests présentés ici aient été effectués avec les deux séquences d’images, la séquence d’inté-
rieur a produit des résultats plus intéressants, étant donné que plus de fermetures de boucles y sont effectuées

au cours du trajet de la caméra, mais aussi parce que I’environnement d’intérieur est plus diversifié.

3.3.2 Influence de la géométrie multi-vues

D’apres les résultats obtenus a partir des séquences d’intérieur et d’extérieur, nous avons remarqué qu’a
plusieurs reprises certaines fermetures de boucles ont été rejetées par I’algorithme de géométrie multi-vues
alors qu’elles étaient correctes : la distribution de probabilité indiquait une fermeture de boucle qui existait
réellement, mais en raison des lacunes de I’algorithme de géométrie multi-vues, I’hypothése correspondante
n’a pu étre définitivement entérinée. Dans le cas de la séquence d’intérieur, les rejets sont diis aux rotations
rapides de la caméra lors de virages a angles droits (cf. section 3.1, paragraphe 4). Dans le cas de la séquence
d’extérieur, ces rejets sont diis aux obstructions du champ de vision, en raison de la présence de piétons ol
de voiture en face de la caméra (cf. section 3.2, paragraphe 2).

Malgré la dégradation des performances engendrée par 1’algorithme de géométrie multi-vues dans les
situations indiquées ci-dessus, il reste indispensable de pouvoir se reposer sur cette ultime vérification. En
effet, on peut observer d’apres le tableau 3.1 que I’ajout de I’'information de couleur a pour conséquence
indésirable de provoquer I’apparition d’une fausse alarme : quand les primitives SIFT sont utilisées seules,
aucune fausse alarme n’est détectée dans la séquence d’intérieur, alors qu’une est relevée quand les his-
togrammes H sont également pris en compte (cette fausse alarme est analysée dans la figure 3.5). Sans la
vérification de la contrainte de géométrie épipolaire, cette fausse alarme aurait été acceptée comme un faux

positif : une détection de fermeture de boucle qui n’existe pas en réalité, ce qui n’est pas acceptable.

3.3.3 Performances

Pendant les expériences détaillées ci-dessus, les dictionnaires des différents espaces de représentation
ont été construits de maniere incrémentielle, a partir d’images de taille 240x192 pixels. De plus, les temps
de traitement par image ont permis d’atteindre des performances temps réel sur chacune des séquences, avec

un Pentium Core2 Duo 2.33GHz. Le tableau 3.2 donne des informations au sujet de ces performances. En
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particulier, ce tableau donne la longueur de chaque séquence (avec le nombre d’images correspondant), le
temps CPU requis pour les traitements, et les tailles des dictionnaires obtenus a la fin de chaque expérience
(cette taille est exprimée en nombre de mots). Pour chacune des séquences, nous donnons les performances

lorsque les traitements ont été effectués en combinant ou non plusieurs espaces de représentation.

TAB. 3.2: Performances

Séquence Longueur #img CPU #SIFT #Hist. H

Intérieur SIFT + H 6m28s 388 2m52s 9201 7284
Intérieur SIFT 6m28s 388 1m33s 9201 0
Extérieur SIFT + H 17m42s 531 10m16s 39175 18408
Extérieur SIFT 17m42s 531 6m48s 39175 0

Dans le cas de la séquence d’intérieur, les images ont été acquises a 1Hz : la caméra était déplacée
dans des couloirs assez étroits et présentant une forme courbe, avec des changements de direction a angle
droit apparaissant soudainement. Tout cela a motivé le choix d’une fréquence d’acquisition raisonnable de
maniere a ce que les images consécutives partagent des points communs. En ce qui concerne 1’expérience
en extérieur, les images ont été acquises a une fréquence plus faible (i.e., 0.5Hz) : les images d’extérieur
acquises a des instants relativement éloignés dans le temps peuvent tout de méme partager des similarités,

en raison de la profondeur de champ importante des sceénes d’ou elles proviennent.

D’apres le tableau 3.2, on observe logiquement que lorsque les primitives SIFT sont utilisées seules,
le temps CPU requis pour traiter la séquence est bien plus faible que lorsque les histogrammes H sont
pris en compte également : le temps total de calcul est approximativement 40% plus court dans le premier
cas. Cependant, quand les deux espaces de représentation sont combinés, les traitements en temps réel
sont toujours possible et, comme mentionné plus haut, la réactivité du modele de probabilité s’en trouve
améliorée, sans causer 1’apparition de faux positifs. Lorsqu’une image est analysée, 1’étape nécessitant le
plus de ressources concerne I’extraction des primitives et les appariements avec le dictionnaire. Lorsque I’on
cherche le mot du dictionnaire correspondant & une primitive extraite dans I’image courante, la recherche
peut étre effectuée avec une complexité logarithmique dans le nombre de mots du vocabulaire : cela est
possible grice a la structure d’arbre [Filliat, 2008] employée ici pour le dictionnaire. Sans cette structure,
les performances temps réel n’auraient pu €tre atteintes. Afin de mieux évaluer la quantité de ressources
requises par chacune des étapes de 1’estimation du lieu de provenance de I’image courante, la figure 3.12
donne I’évolution des temps de calcul par image au cours du temps (pour un seul espace de représentation,
en environnement d’intérieur). On peut voir que le temps nécessaire a I’extraction des primitives visuelles
est presque constant, et celui-ci constitue la majeure partie des traitements. Lorsqu’on ajoute le temps de
recherche des mots dans le dictionnaire, les temps de calcul évoluent de maniere logarithmique. Enfin, si
tous les traitements sont considérés, il semble que les temps de calcul évoluent de facon linéaire avec le

temps.
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FIG. 3.12: Evolution des temps de traitement par image : la figure donne le temps requis pour extraire
les primitives visuelles dans I’image (triangles), auquel est ajouté le temps nécessaire a la recherche
des mots (cercles), avec également le temps de traitement total (carrés). Afin d’améliorer la lisibilité,
les temps de calcul ont été moyennés toutes les cing images.

3.3.4 Taille des dictionnaires

Lors de I’expérience réalisée en extérieur, la longueur de la trajectoire finale de la caméra était d’environ
1.3km, et un peu moins de 40000 mots (si on ne considere que le dictionnaire SIFT) ont été créés lors de ce
déplacement, a partir de 531 images. Dans les résultats obtenus par les auteurs de [Cummins and Newman,
2007] concernant la détection de fermeture de boucle dans un cadre proche des travaux présentés ici, la
collection d’information pour la construction hors-ligne du dictionnaire a été faite sur 30km, analysant 3000
images pour générer au final 35000 mots.

En comparaison, il apparait donc clairement que notre modele requiert un nombre beaucoup plus élevé
de mots que dans la solution proposée par [Cummins and Newman, 2007]. L’explication intuitive de cette
différence tient en deux points. Premieérement, dans le cadre incrémentiel de la construction du dictionnaire,
on ne peut se permettre de réordonner I’'information collectée, ce qui pourrait rendre la représentation cor-
respondante plus compacte. Deuxiemement, afin que les coefficients tf—idf employés ici pour le calcul de la
vraisemblance soient efficaces et permettent de distinguer aisément les hypotheses, il faut que le dictionnaire
contienne des mots discriminants. Ainsi que le montrent les résultats obtenus dans [Filliat, 2007], le rayon
des mots (i.e., la taille des boules caractérisant les mots dans 1’espace de leurs descripteurs) a une influence
directe sur le pouvoir discriminant du modele de vraisemblance : on peut élever ce pouvoir en diminuant le
rayon, mais cela résulte en un dictionnaire de grande taille (i.e., contenant un nombre important de mots).

Les parametres utilisé ici ont été déterminés de manicre empirique et ont permis d’obtenir des résultats

satisfaisants sur tous les types d’environnement rencontrés.



Chapitre 4

Discussion

4.1 Apprentissage du dictionnaire

La solution que nous proposons pour la détection de fermeture de boucle est completement incrémen-
tielle et elle permet des traitements en temps réel sur la base d’une caméra monoculaire uniquement. Le
formalisme incrémentiel des sacs de mots visuels développé par 1’auteur de [Filliat, 2007] et employé ici
permet une gestion efficace et uniforme de plusieurs caractérisations d’image, dans des espaces de repré-
sentation différents. L’hétérogénéité de I'information visuelle utilisée pour I’estimation permet notamment
d’améliorer les performances de classification d’image pour la tiche considérée. En effet, il apparait que
la combinaison des primitives SIFT (renseignant sur la structure locale dans I’image), et des histogrammes
locaux de teinte (prenant en compte la couleur), augmente la réactivité du modele de probabilité tout en
respectant la contrainte de temps réel. Par ailleurs, la construction incrémentielle du dictionnaire offre la
possibilité de n’apprendre que la partie de 1’environnement dans lequel évolue le robot. Cela constitue une
différence majeure face aux approches citées dans I’état de I’art de cette partie et qui encodent aussi les
images selon le paradigme des sacs de mots visuels (i.e., [Fraundorfer et al., 2007], [Cummins and New-
man, 2007], [Newman et al., 2006], [Wang et al., 2006]) : dans ces travaux, le dictionnaire est appris lors
d’une phase préalable hors-ligne au cours de laquelle on analyse une importante base de données d’images
collectées dans des lieux supposés représenter le type d’environnement dans lequel le robot se trouvera par
la suite. Notre systeme fait donc preuve d’une plus grande adaptabilité, permettant la détection de fermeture
de boucle dans des environnements d’intérieur et d’extérieur (voire méme dans des environnements mixtes,
comme nous le verrons plus tard), sans avoir a sélectionner a I’avance le type d’environnement a apprendre.

Cependant, cette approche incrémentielle présente 1’inconvénient de débuter 1’expérience avec un dic-
tionnaire vide, ce qui peut étre problématique. Notre systeme repose sur un mécanisme de lieux virtuels
pour représenter I’événement “pas de fermeture de boucle a I’instant ¢” et pour en évaluer la vraisemblance

a chaque nouvelle image traitée. Nous avons déja insisté sur I’importance de cet événement (voir section

&9
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2.3.2), car c’est lui qui est en partie responsable de la gestion de ’aliasing perceptuel : en lui associant un
score élevé dans les situations ambigués, on évite que des hypotheéses erronées recoivent une probabilité
trop importante. La construction du lieu virtuel est réalisée a partir de statistiques sur I’occurrence des mots
dans les lieux connus. Or, en début d’expérience, lorsque le vocabulaire contient peu de mots vus peu de
fois, il est difficile d’extraire des statistiques pertinentes pour la construction du lieu virtuel : il arrive de ce
fait que le score de ce lieu mette un certain temps (une dizaine d’images) pour atteindre une valeur confor-
table empéchant toute hypothese erronée de recevoir une probabilité élevée. Dans les séquences considérées
plus haut, cela n’a pas été un probléme, mais dans d’autres environnements, une fausse alarme pourrait étre
relevée.

L’approche retenue pour 1’apprentissage du vocabulaire est donc cruciale pour la tiche abordée. D’une
part, les méthodes basées sur I’apprentissage préalable d’un dictionnaire statique posent la question de la
généralisation : a quel point les mots appris sur des images en ville peuvent étre utiles a la détection de fer-
meture de boucle dans un environnement d’intérieur, ou dans le cadre d’une exploration sous-marine ? Est-il
possible d’apprendre un vocabulaire qui soit pertinent dans toutes les situations tout en offrant une représen-
tation compacte et a la mesure des expériences réalisées ? D’autre part, les méthodes incrémentielles posent
des problemes de conditions initiales : comment raisonner sur les statistiques des mots lorsque ceux-ci sont
distribués uniformément ? L’idéal serait probablement une solution intermédiaire, partant d’un modele gé-
nérique compact qui pourrait étre mis a jour avec de nouvelles informations, ou bien méme échangé contre

un autre s’il n’était pas pertinent.

4.2 Gestion de I’aliasing perceptuel

Les résultats de détection de fermeture de boucle présentés ici démontrent la robustesse de notre solution
en présence d’aliasing perceptuel dans 1’environnement. Cependant, le modele de probabilité plus complexe
développé par les auteurs de [Cummins and Newman, 2007] permet de mieux gérer ce phénomene. En effet,
dans cette approche 1’aliasing perceptuel est pris en compte au niveau de I’information visuelle élémentaire
de base pour I’estimation (i.e., les mots visuels). Pour cela, lors de la construction hors-ligne du diction-
naire, les probabilités de co-occurrence des mots sont approximées. Ensuite, lors de I’estimation du lieu de
provenance de I’image courante, ces probabilités de co-occurrence servent a définir le modele de vraisem-
blance. Ainsi, ce modele n’évalue pas la pertinence des mots un a un, comme dans le modele que nous avons
développé, mais il évalue au contraire la pertinence de I’apparition simultanée d’un ensemble de mots dans
un méme lieu. Le modele appris synthétise donc fidelement les caractéristiques de I’environnement sur la
base de I’occurrence simultanée des mots, et il assure une discrimination efficace des lieux semblables dans
le cadre probabiliste global. Dans ce cadre, les hypotheses qui sont des erreurs de détection temporaires
recoivent un support faible, étant donné que du fait de leur caractére temporaire, elles ne correspondent

certainement pas a une co-occurrence probable de mots.



4.3. CARACTERISTIQUES DU MODELE DE PROBABILITE 91

Dans notre systéme, la prise en compte de 1’aliasing perceptuel est réalisée a la suite de I’estimation de la
probabilité de fermeture de boucle, grace a 1’algorithme de géométrie multi-vues : celui-ci permet d’écarter
des hypotheses semblables mais ne partageant pas de structure commune. Cette ultime étape de vérification
permet de combler les lacunes du modele de vraisemblance, en rejetant des hypotheses erronées (une seule
fausse alarme a du étre écartée en tout et pour tout, voir figure 3.5). Cela a également I’inconvénient de rejeter
certaines hypothéses correctes, en cas de rotations rapides de la caméra sur son axe vertical ou d’obstructions
partielles du champs de vision (voir section 3.1, paragraphe 4, ou encore section 3.2, paragraphe 2). Ainsi,
un modele de probabilité plus robuste permettrait d’obtenir des résultats équivalents voire supérieurs tout
en se passant de 1’étape de vérification de la contrainte de géométrie épipolaire. Toutefois, I’information
de transformation relative entre I’image courante et le lieu de fermeture de boucle est indispensable a la
correction de la position et de I’orientation de la caméra dans le cadre de 1’application au SLAM métrique,
comme nous le verrons plus loin. D’autre part, cette information peut également servir d’odométrie visuelle
dans le cadre du SLAM topologique, pour exprimer les contraintes relatives entre noeuds voisins.

En définitive, méme s’il existe des modeles de probabilité ne nécessitant pas de validation par géométrie
multi-vues pour la détection de fermeture de boucle ([Cummins and Newman, 2007]), I’information appor-
tée se révele utile voire indispensable pour les applications de SLAM associées. De plus, la pertinence du
modele de probabilité proposé par les auteurs de [Cummins and Newman, 2007] provient essentiellement de
I’apprentissage des probabilités de co-occurrence des mots. Or, cet apprentissage est réalisé au cours d’une
phase préalable hors-ligne, rendant de ce fait une implémentation totalement incrémentielle impossible en

I’ état.

4.3 Caractéristiques du modéele de probabilité

Dans la section relative aux résultats expérimentaux de cette partie, il a été remarqué a plusieurs reprises
que notre modele de probabilité manquait de réactivité : une fermeture de boucle est détectée jusqu’a cinq
images apreés son apparition effective. Ceci est imputable aux parametres du modele de transition (voir
section 2.3.1), comme expliqué précédemment (voir section 3.1, paragraphe 5), et peut potentiellement
étre problématique lorsque la caméra repasse plusieurs fois au méme endroit : le délai existant entre une
fermeture de boucle et sa détection provoque 1’ajout de nouvelles entrées dans le modele correspondant
en fait a des lieux connus. En conséquence, plusieurs hypotheses identifiant les passages antérieurs sont
plausibles et recoivent un score élevé lorsque la caméra retourne sur une position visitée plusieurs fois par
le passée (voir figure 4.1). Dans ces conditions, il devient difficile de sélectionner une hypotheése de maniere
univoque. Heureusement, I’ambiguité est naturellement levée apres avoir traité quelques images.

Le modele de probabilité développé ici et la représentation de 1’environnement associée offrent une
complexité globale linéaire en le nombre de lieux recensés. Le calcul de la vraisemblance repose sur un

index inversé pour éviter une comparaison exhaustive de I’image courante avec tous les lieux connus. Ce
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FI1G. 4.1: Exemple de distribution de probabilité a posteriori ambigué : I’hypothese virtuelle (indice —1)
mise a part, on apergoit trois pics d’amplitude non négligeable qui correspondent aux trois différents
passages au méme endroit.

mécanisme simple assure une mise en oeuvre rapide pour I’estimation de la probabilité de fermeture de
boucle. D’autre part, la méthode RANSAC employée pour la vérification de la contrainte de géométrie
épipolaire rend cette ultime étape de validation des hypotheses réalisable en un temps limité. Enfin, grace
a la complexité logarithmique en le nombre de mots des opérations de recherche dans le dictionnaire, la
comparaison d’une primitive visuelle extraite dans I’image courante avec le vocabulaire correspondant peut
étre faite rapidement. Ce sont ces caractéristiques de I’implémentation qui ont permis au final d’obtenir la

réalisation des traitements en temps réel sur toutes les séquences testées.

4.4 Conclusion

La solution proposée pour la détection de fermeture de boucle satisfait les contraintes énoncées dans
Iintroduction de ce mémoire. La méthode mise en oeuvre est indépendante de tout algorithme de SLAM, et
elle repose sur son propre modele de I’environnement. Celui-ci est construit de maniere incrémentielle et ne
requiert aucune phase d’apprentissage préalable hors-ligne. Tous les traitements nécessaires a la détection
de fermeture de boucle ont pu étre réalisés en temps réel sur les séquences d’images testées. De plus, la
technique employée est basée sur un cadre probabiliste, ce qui permet de mesurer le niveau de confiance
associé a I’estimation. L’approche proposée permet par ailleurs de prendre en compte différentes caractéri-
sations des images, dans des espaces de représentation hétérogenes, et ce de maniere uniforme quelque soit
le type de primitive locale considérée. Dans la suite de ce mémoire, nous allons voir de quelle maniére cette

solution peut étre adaptée a des applications de SLAM topologique et métrique.



Deuxieme partie

Application au SLAM topologique
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Chapitre 5

Etat de I’art

Dans la premiere partie de ce mémoire, nous avons détaillé notre solution de détection de fermeture
de boucle basée sur I’apparence uniquement. Nous proposons dans cette deuxieme partie une application
directe de ces travaux a la construction d’une carte topologique de 1’environnement. Cependant, nous restons
toujours dans le contexte d’une approche complétement incrémentielle, et ou les traitements doivent étre
réalisables en temps réel. Ainsi, la construction de la carte doit &tre faite au fur et a mesure que les images
sont acquises par le robot, et non au cours d’un processus hors-ligne qui comparerait un ensemble d’images
représentatives de I’environnement et acquises sur toutes les zones dans lesquelles le robot évoluera par la

suite (toutes les pieces d’un batiment par exemple).

Par conséquent, le probleme considéré est le SLAM topologique : chaque fois qu’une nouvelle image
est acquise, il faut décider de son lieu de provenance. A partir du résultat de cette décision, le modele de
I’environnement doit &tre mis a jour. Dans le cas ol I’'image courante décrit un nouveau lieu, celui-ci doit
étre ajouté. Si cette image provient d’un lieu existant, il faut mettre a jour la description de ce dernier.
Déterminer le lieu de provenance de 1’image courante dans une carte constitue la partie localisation du

probleme du SLAM, alors que la décision résultante concerne la partie cartographie.

L’ état de I’art réalisé dans ce chapitre ne concerne que les approches au probleme du SLAM topologique
qui reposent sur une information qualitative, et sur la vision en particulier. Ainsi, nous ne considérons pas les
méthodes qui prennent en compte d’autre type d’information pour I’estimation. Par exemple, les approches
basées explicitement sur I’information métrique fournie par 1’odométrie d’un robot ou par une technique
d’odométrie visuelle pour la construction de la carte ne seront pas présentées. Cependant, une bréve revue
des méthodes de SLAM topologique est réalisée en introduction de cette section. Le reste de cet état de
I’art est ensuite scindé en deux sections, afin de distinguer les méthodes reposant sur la vision uniquement
de celles plus généralistes qui peuvent employer d’autres modalités sensorielles, ou méme se baser sur la
séquence d’actions effectués par le robot. Dans le premier type d’approche, le modele d’observation occupe

une place prépondérante, et la qualité de la vraisemblance qu’il permet d’estimer est primordiale pour le
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reste du processus d’inférence. Dans le second type d’approche au contraire, les modeles d’observations
peuvent étre simplistes, et la viabilité de I'inférence est assurée par d’autres moyens, comme la cohérence
entre les séquences d’observations faites lors du trajet du robot et les séquences de noeuds traversés dans la

carte.

5.1 Revue générale

Depuis les premieres activités de recherche sur la localisation et la cartographie, dans les années 80,
deux formalismes ont émergé pour la représentation de I’environnement. En effet, comme nous I’avons déja
mentionné dans I’introduction de ce mémoire, dans les applications de SLAM [I’environnement peut &tre
modélisé de facon métrique ou topologique. La distinction entre ces deux types d’approches n’est pourtant
pas claire : les cartes topologiques peuvent inclure une information métrique de position pour les noeuds
qu’elles contiennent, sous la forme de coordonnées cartésiennes précises, alors que les cartes métriques
peuvent étre hiérarchisées dans un graphe de plus haut niveau. C’est en fin de compte la granularité de
I’information enregistrée dans la carte qui permettra de mieux distinguer ces deux familles de représentation,
les approches topologiques offrant notamment un niveau de modélisation plus symbolique.

Parmi les plus anciens travaux abordant le probleme du SLAM, la solution exposée dans [Kuipers and
Byun, 1991] est certainement une des premieres a proposer un formalisme topologique précis pour la re-
présentation de I’environnement. D’une maniere générale, d’apres ce formalisme, I’environnement est seg-
menté en lieux décrits par des noeuds et connectés entre eux par des arétes, formant ainsi un graphe. Ainsi,
les méthodes abordant le probleme du SLAM topologique différent principalement dans leur fagcon de définir

les noeuds et les arétes.

Définition des noeuds

Le choix de I’'information enregistrée dans les noeuds de la carte dépend évidemment des capacités des
capteurs embarqués sur le robot, et ¢’est généralement 1’apparence qui sert a décrire les lieux : un scan laser
[Lu and Milios, 1997], une image omnidirectionnelle [Booij et al., 2007], ou encore une collection de pri-
mitives locales extraites dans différentes vues proches [Cummins and Newman, 2007] constituent quelques
exemples du type d’information qui peut €tre prise en compte. On peut également distinguer les différentes
approches par le mécanisme de création des lieux qu’elles mettent en oeuvre. Celui-ci peut étre comple-
tement supervisé : les auteurs de [Booij et al., 2007] créent systématiquement un nouveau noeud chaque
fois qu’une image est acquise. Dans certaines solutions, la création d’un noeud est déclenchée lors d’ob-
servations canoniques ([Simmons and Koeing, 1995]). Ainsi, dans ces méthodes, le modele d’observation
ne permet de distinguer qu'un nombre limité de types de lieux (couloirs, passages de portes...). Enfin, il

existe des solutions ol la création des noeuds est faite de maniére totalement non-supervisée, en comparant
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chaque nouvelle image acquise avec les lieux du modele de I’environnement construit jusque-la ([Cummins
and Newman, 2007]).

Définition des arétes

Les arétes servent a encoder les relations existant entre les différents noeuds. Dans le plus simple des
cas, c’est la relation d’adjacence entre les noeuds qui est enregistrée, indiquant quels lieux sont atteignables
depuis un noeud donné ([Ulrich and Nourbakhsh, 2000]). Cette simple relation d’adjacence peut étre aug-
mentée avec une information indiquant le chemin a suivre pour naviguer localement entre les noeuds. La
route ainsi enregistrée peut €tre donnée par une information métrique obtenue par odométrie ([Hubner and
Mallot, 2007]) ou odométrie visuelle ([Konolige and Agrawal, 2007]).

Caractéristiques générales

La nature de I’'information utilisée pour la caractérisation de 1’environnement sous la forme d’une carte
topologique permet une mise en correspondance simple entre les mesures provenant des capteurs et les
noeuds de la carte. En effet, la description des lieux utilisée offre 1’avantage d’étre plus directement liée aux
capacités perceptives du robot. D’autre part, dans ce genre de représentation, et lorsqu’une information mé-
trique est encapsulée dans la carte, les perceptions du robot (i.e., les mesures effectuées grice aux capteurs)
sont distinctement séparées de ses proprioceptions (i.e., I’odométrie). Ainsi, les sources de bruit relatives
a ces deux types d’information restent bien séparées et leurs influences respectives ne sont pas mélangées.
Par ailleurs, le niveau symbolique de représentation des cartes topologiques simplifie la planification de
trajectoire, celle-ci étant traitée comme une recherche de plus court chemin dans un graphe. Toutefois, en
représentant I’environnement par un tel graphe, il est impossible de planifier précisément un déplacement
dans une zone encore non visitée : pour étre complete, la carte nécessitera une exploration exhaustive de
I’environnement.

Le lecteur intéressé pourra trouver une présentation plus détaillée et un historique plus complet au sujet
des approches topologiques dans [Filliat, 2001], [Filliat and Meyer, 2003] ou encore [Thrun, 2002].

5.2 Méthodes basées sur la vision uniquement

La plupart des approches basées sur 1’apparence développées dans le cadre du SLAM ou de la construc-
tion de carte topologiques reposent sur la vision omnidirectionnelle ([Booij et al., 2007], [Goedemé et al.,
2007], [Valgren et al., 2007], [Zivkovic et al., 2005]). Ces méthodes ayant déja été abordées dans I’état de
I’art de la partie I, elles ne seront donc que brievement résumées ici. Dans ces approches, une mesure de
similarité entre images est employée pour définir les noeuds ou les arétes de la carte. Par exemple, dans les

travaux de [Booij et al., 2007], chaque image acquise pour la construction de la carte sert a identifier un lieu
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FI1G. 5.1: Exemple de carte topologique générée a partir d’ une caméra omnidirectionnelle ([Booij et al.,
2007]). Les noeuds indiquent les différentes positions ou les images ont été acquises, alors que les arétes
lient les images similaires. On remarque que grdce a la vision omnidirectionnelle, deux points de vue
relativement distants peuvent tout de méme partager un certain nombre de similarités.

(i.e., un noeud), alors que la mesure de similarité permet de lier les lieux entre eux sur la base de leurs points
communs (i.e., plus les lieux sont semblables, plus leur lien est fort, voir figure 5.1). Dans une perspective
identique, les auteurs de [Zivkovic et al., 2005] construisent une matrice de similarité sur la base de la com-
paraison des images : les éléments hors diagonaux non nuls de cette matrice servent a définir les arétes de la
carte (i.e., les images désignées par ce genre d’élément dans la matrice correspondent a des noeuds similaires
dans la carte). Enfin, dans la solution proposée par [Goedemé et al., 2007], différentes mesures de similarité
entre images sont combinées pour définir des groupes d’images correspondant a des lieux semblables et
identifiant les noeuds de la carte. Les groupes peuvent alors €tre fusionnés grice a une méthode dérivée de
la théorie de I’évidence pour effectuer des fermetures de boucles dans la carte construite. Dans ces trois mé-
thodes, la construction de carte est réalisée lors d’une phase hors-ligne a partir d’images représentatives de
I’environnement. L’ approche mise en oeuvre dans les travaux de [Valgren et al., 2007], et dont un exemple
de résultat est donné dans la figure 5.2, concerne quant a elle la problématique du SLAM topologique. La
mesure de similarité entre images sert a déterminer le lieu de provenance de 1’image courante, afin de mettre
a jour la carte en conséquence. En particulier, 1’algorithme incremental spectral clustering, reposant une la
construction en-ligne d’une matrice de similarité, permet de déterminer le lieu de I’image courante.

Les approches basées sur 1’apparence et reposant sur la vision omnidirectionnelle permettent une seg-
mentation efficace de I’environnement : les images omnidirectionnelles offrent la possibilité de reconnaitre

un lieu depuis des points de vue distants. Cependant, aucune des méthodes mentionnées ci-dessus ne satis-
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F1G. 5.2: Second exemple de carte topologique générée a partir d’une caméra omnidirectionnelle ([Val-
gren et al., 2007]). Les points indiquent les positions ou les images ont été acquises, et chacun d’entre
eux est associé a un noeud de la carte représenté par un cercle de la méme couleur. Les arétes (trait
épais) lient les noeud en fonction de leur ordre de parcours.

fait a la fois les contraintes de traitements incrémentiels et en temps réel : soit la carte est construite lors
d’un processus préalable hors-ligne ([Booij et al., 2007], [Goedemé et al., 2007], [Zivkovic et al., 2005]),
ou alors la complexité de la détermination du lieu de I’image courante empéche sa réalisation en temps réel
([Valgren et al., 2007]).

Les auteurs de [Fraundorfer et al., 2007] présentent une solution pour le SLAM topologique basée sur la
vision monoculaire et dont les traitements sont réalisés en temps réel. Dans cette méthode, les images sont
encodées selon le paradigme des sacs de mots visuels (voir section 1.4.1) : chaque image est représentée
par un vecteur contenant une entrée par mot du dictionnaire qui renseigne sur la présence de ce mot dans
I’image. Ainsi, les vecteurs identifiant les images ont une taille égale au nombre de mots dans le vocabulaire.
Ce dernier est par ailleurs construit lors d’une phase préalable hors-ligne sur la base d’images représentatives
de I’environnement. Pour déterminer le lieu de I’image courante, celle-ci est comparée a toutes les images
traitées jusque-la dans le cadre d’une méthode de vote avec validation par un algorithme de géométrie multi-

vues : les n images recevant le plus de votes sont analysées grace a 1’algorithme de géométrie multi-vues
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afin de ne sélectionner que celle qui ressemble a I’image courante et qui partage une structure commune
avec elle. Lors du vote, les images sont comparées en calculant la norme L2 séparant les vecteurs associés.
Cette approche ressemble donc en de nombreux points a la solution présentée dans le cadre de ce mémoire.
Cependant, I’'implémentation retenue pour la construction du dictionnaire n’est pas incrémentielle et repose
sur un processus hors-ligne préalable a la phase d’exploitation.

Dans un contexte proche, les auteurs de [Cummins and Newman, 2007] proposent un algorithme de
SLAM topologique basé sur I’apparence uniquement et reposant sur une simple caméra monoculaire. Comme
cela a déja été brievement décrit dans le chapitre 1 de la partie I (section 1.3.3), la solution exposée dans
ces travaux implémente un modele de probabilité robuste a 1’aliasing perceptuel pour déterminer le lieu de
provenance de 1’image courante. Pour cela, les images sont caractérisées selon le formalisme des sacs de
mots visuels, et un modele génératif de I’apparence de 1’environnement est appris au cours d’une phase
préalable hors-ligne nécessitant le traitement de plusieurs milliers d’images. Au cours de cet apprentissage,
le dictionnaire servant ensuite a encoder les images est construit, alors que les probabilités de co-occurrence
des mots le constituant sont estimées pour définir le modele génératif de 1’apparence de 1’environnement.
L’algorithme de SLAM topologique mis en oeuvre caractérise un lieu par un ensemble de vues proches avec
une complexité linéaire en le nombre de lieux. Cependant, malgré les améliorations apportées dans [Cum-
mins and Newman, 2008b] et destinées a accélérer les traitements, il n’est pas encore possible d’atteindre
des performances en temps réel, et 'implémentation générale n’est pas incrémentielle puisqu’une phase

hors-ligne d’apprentissage est requise.

5.3 Autres modalités perceptives

Dans les travaux de [Simmons and Koeing, 1995], les auteurs proposent d’employer le formalisme
des Processus de Décision Markoviens Partiellement Observables (PDMPO) afin d’aborder le probleme
du SLAM topologique. Dans les modeles de PDMPO, 1I’environnement est considéré comme un ensemble
d’instances de classes de lieux (i.e., couloir, piece, passage de porte) formant les noeuds de la carte. Ainsi,
en fonction de I’apparence de la zone de I’environnement qu’il représente, un noeud sera associé a une
classe déterminant ses caractéristiques (i.e., un couloir est identifiable par sa largeur, un passage de porte
par son étroitesse et une picce par sa superficie). L’apparence d’une classe permet de définir un modele
d’observation pour chaque type de noeud. Dans les PDMPO on défini également un modele de transition
liant les différents types de lieu (i.e., un passage de porte fait le lien entre une piece et un couloir, il est
peu probable de passer d’un couloir a une piece directement). A partir de ces modeles d’observation et
de transition, la position du robot dans I’environnement est estimée sous la forme d’une distribution de
probabilité sur les noeuds : le modele d’observation prédit la classe la plus plausible pour le lieu courant
compte tenu de son apparence, alors que le modele de transition permet de propager 1’estimation dans

le temps. Récemment, les auteurs de [Tomatis et al., 2003] ont amélioré ce formalisme en permettant la
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détection de fermeture de boucle sur la base d’un laser a 360° : lorsque deux séquences distinctes de noeuds
adjacents comptabilisent a elles seules et en quantités comparables tout la masse de probabilité, alors ces
noeuds représentent certainement les mémes lieux de I’environnement, et ils peuvent donc étre fusionnés.
Dans les travaux de [Tapus and Siegwart, 2005], un laser a 360° est également employé, en combinaison
avec une caméra omnidirectionnelle, pour caractériser les noeuds du PDMPO par les empreintes visuelles
des lieux correspondants (voir figure 5.3). Cependant, le probleme de la détection de fermeture de boucle
n’est pas abordé. Les modeles de PDMPO ne sont généralement pas adaptés a la construction de carte en-
ligne, puisqu’ils doivent étre appris lors d’une phase préalable hors-ligne ([Shatkay and Kaelbling, 1997]),
ou bien paramétrés manuellement a partir d’informations a priori sur 1’apparence de 1’environnement, sa
géométrie et sa topologie (i.e., I’environnement ne contient que des couloirs et des pieces, les couloirs ont
tous la méme largeur et ils se croisent a angles droits, le robot est supposé se trouver dans un couloir la
plupart du temps).

Des méthodes d’inférence Bayésienne ont été investiguées par les auteurs de [Savelli and Kuipers, 2004]
et de [Ranganathan et al., 2006] afin d’apprendre une carte de 1I’environnement. L’idée consiste a faire des
tirages aléatoires d’échantillons dans I’espace des topologies de maniére a générer des cartes dont les carac-
téristiques sont ensuite mises en correspondance avec des informations obtenues a partir du robot. Ainsi, les
cartes générées qui sont vraisemblables compte tenu des mesures provenant des capteurs [Ranganathan et al.,
2006] (cf. figure 5.4) ou bien des actions effectuées par le robot [Savelli and Kuipers, 2004] sont sélection-
nées comme étant les cartes les plus probables. A partir des topologies ainsi obtenues, de nouveaux tirages
sont effectués pour trouver des échantillons encore plus probables sur la base des dernieres informations
relevées. En particulier, les auteurs de [Savelli and Kuipers, 2004] définissent des contraintes pour améliorer
la cohérence des cartes inférées (la “planarité” sert par exemple a imposer que la carte soit contenue dans le
plan et que ses arétes ne se croisent pas). Ces approches sont incrémentielles, et elles permettent d’apprendre
des cartes valides méme en cas de multiples fermetures de boucles, a partir de mesures capteur simplistes ou
seulement sur la base de la séquence d’actions effectuées par le robot. Toutefois, la complexité des méthodes
d’inférence sur lesquelles elles reposent en limitent 1’application a des environnements simples, contenant

peu de lieux distincts (i.e., jusqu’a une quinzaine de noeuds dans la carte).

5.4 Conclusion

De maniére similaire a ce que nous avions observé dans la partie I au sujet de la détection de ferme-
ture de boucle, il semble que les solutions présentées ici peinent a combiner mise en oeuvre completement
incrémentielle et traitements réalisables en temps réel. Certaines approches proposent des solution incré-
mentielles pour I'inférence qui reposent sur des modeles d’observation basiques, mais la complexité du
processus d’estimation sous-jacent les empéche d’atteindre des performances en temps réel lorsque la carte

recense plus de 15 lieux. D’autres approches nécessitent au contraire une phase d’apprentissage hors-ligne,
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FI1G. 5.3: lllustration de la génération d’une empreinte visuelle pour la caractérisation des lieux dans
[Tapus and Siegwart, 2005]. a) Image provenant d’une caméra omnidirectionnelle dans laquelle on
extrait deux types de primitives : des imagettes de couleur et des arétes verticales. b) Scan laser 360°
dans lequel on extrait des coins. c¢) Génération de I’empreinte visuelle par la combinaison des primitives
décrites en a) et b). Chaque bande donne I’angle entre 0° et 360° de ces primitives. Pour les imagettes
de couleur (premiére bande), chaque teinte est identifiée par une lettre entre “A” et “P” (par exemple,
“I” pour bleu-clair, “B” pour orange, “E” pour vert-clair). Les arétes verticales “v” et les coins “c”
sont quant a eux respectivement localisés de la méme maniere dans les deuxieme et troisieme bandes.
La quatrieme bande correspond aux co-occurrences pour une orientation donnée d’un coin dans le scan
laser et d’une aréte verticale dans ’image, identifiables par la lettre “f”. En introduisant le terme “n”
pour désigner I’absence de primitives sur une longue suite consécutive d’orientations, on obtient ici

I’empreinte suivante : clfvnvevinvvncvnnevBnvBcecE. Source : [Tapus and Siegwart, 2005].
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FI1G. 5.4: Exemple de carte topologique générée selon la méthode proposée dans [Ranganathan et al.,
2006]. Lors du déplacement du robot, six amers distincts conduisent a un total de neuf observations (les
positions auxquelles ces observations ont été faites sont localisées dans la partie gauche de la figure
grdce a l'odométrie). Le processus de génération de carte incluant I’apparence des amers permet de
conclure quels sont les amers qui ont été observé plusieurs fois, aboutissant finalement a la topologie
correcte (partie droite de la figure).

ou bien alors contraignent leur application a des environnements répondant a des criteres d’apparence, de

géométrie et de topologie définis a 1’avance.

Afin de mieux cerner les caractéristiques générales des différentes approches recensées dans cet état de
I’art, le tableau 5.1 propose un récapitulatif en fonction des critéres souhaités, a savoir : I’aspect incrémentiel
de I’'implémentation, la complexité des traitements, la gestion des fermetures de boucles et la robustesse a
I’aliasing perceptuel. Pour chaque critére, une notation (— — / — / + / + +) indique a quel point celui-ci
est respecté ou s’il peut étre atteint facilement. Pour facilité la compréhension, seules les approches les plus
pertinentes ([Cummins and Newman, 2008b], [Fraundorfer et al., 2007], [Goedemé et al., 2007], [Valgren
et al., 2007]) sont sélectionnées, ainsi que les familles de méthodes (i.e., POMDP et “Inférence Bayésienne™)

décrites dans la section 5.3 de ce chapitre.

TAB. 5.1: Récapitulatif.

Meéthode Incrémentiel Complexité Gestion FB Robustesse AP

[Goedemé et al., 2007] —— + + +

[Valgren et al., 2007] + — + +
[Fraundorfer et al., 2007] — ++ + +
[Cummins and Newman, 2008b] — + ++ ++
POMDP - + — -

Inférence Bayésienne ++ - + +
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Pour conclure cet état de I’art et faire le lien avec le tableau donné ci-dessus, nous rappelons les objectifs
principaux des travaux rapportés ici. Premi¢rement, notre méthode est basée sur 1’apparence seulement et
elle repose sur une caméra monoculaire, alors que la plupart des approches basées sur I’apparence traitent
des images omnidirectionnelles ou panoramiques en entrée de leur processus d’estimation. Deuxiémement,
le formalisme adopté permet des traitements réalisables de mani¢re completement incrémentielle et dont la
complexité autorise des performances en temps réel. Enfin, nous attachons une importance particuliere a la
robustesse face a I’aliasing perceptuel, afin de générer des cartes topologiques cohérentes, et ce méme en

présence de fermetures de boucles dans la trajectoire du robot.



Chapitre 6

SLLAM topologique

Nous allons dans ce chapitre donner la description du modele développé dans le cadre de I’application au
SLAM topologique. Celui-ci dérive directement de la solution présentée dans la premiere partie concernant
le probleme de la détection de fermeture de boucle : c’est pour cela que nous avons choisi de reposer sur
un modele topologique pour la représentation de I’environnement. En effet, pour la détection de fermeture
de boucle, I'image courante est comparée a un ensemble de lieux dans le but d’en déterminer la provenance
symbolique, et non afin d’inférer une position métrique précise. Comme décrit dans le chapitre 2 de la partie
I, le modele de I’environnement sous-jacent est construit sur la base de I’apparence uniquement, et il ne
contient aucune information métrique de localisation. D’autre part, méme si les images et les lieux sont
caractérisés par un ensemble de primitives locales, selon le paradigme des sacs de mot visuels, la position
de ces primitives n’est pas inférée : les mots visuels servent a décrire 1’apparence, ignorant toute structure
ou géométrie.

Dans I’introduction générale de ce mémoire, nous avons rappelé que la détection de fermeture de boucle
était en fait une instance particuliere d’un probleme plus général : 1’association de données. Dans la problé-
matique du SLAM, I’association de données est une partie de la procédure qui permet d’inférer la position
actuelle du robot dans la carte. Pour cela, on compare les mesures des capteurs avec I'information contenue
dans la carte aux alentours des différentes hypotheses de position maintenues par le processus d’estimation.
Suite a la procédure d’association de données, une fois que 1’estimation de la position courante est achevée,
la carte est mise a jour avec les informations provenant de la vue actuelle. Ainsi, il est possible de reposer
sur la détection de fermeture de boucle pour réaliser I’association de données dans le cadre du SLAM to-
pologique. L’environnement est dans ce cas représenté par un graphe dont les noeuds identifient des lieux
distincts alors que les arétes modélisent les relations d’adjacence entre ces lieux. Lorsqu’une nouvelle image
est acquise, la détection de fermeture de boucle permet d’en déterminer le lieu de provenance de maniere
symbolique. Le résultat de cette étape peut €tre de deux types : soit 'image courante provient d’un lieu

connu, soit elle caractérise un lieu encore jamais exploré. Dans le premier cas, la description du lieu auquel
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elle appartient doit €tre mise a jour avec sa caractérisation. Dans le second cas, cette méme caractérisation

servira de base a la création et a I’identification du nouveau lieu.

6.1 Structure de la carte

Ainsi que nous venons de la décrire, la procédure d’association de données considérée dans le cadre du
SLAM topologique correspond précisément a la détection de fermeture de boucle abordée comme une tache
de classification d’image. De ce fait, dans I’algorithme mis en oeuvre ici, I’étape de localisation de la caméra
consistera a rechercher une fermeture de boucle entre I’image courante et I’ensemble des lieux enregistrés
dans le modele jusque-la. En cas de succes, un lieu sera mis a jour alors que dans le cas contraire, un nouveau
lieu sera ajouté, comme décrit dans le chapitre 2 de la partie I. Le processus global conduisant a I’inférence
d’une carte cohérente de 1’environnement est schématisé par le diagramme de la figure 6.1. Il s’agit de
I’adaptation du diagramme présenté dans le cadre de la détection de fermeture de boucle au cas du SLAM
topologique. En définitive, I’approche retenue revient a considérer les lieux du modele M; = {L;}!", de
I’environnement a I’instant ¢ de la méthode de détection de fermeture de boucle comme les noeuds de la

carte.

6.1.1 Information encodée dans les noeuds

Dans la représentation de I’environnement choisie pour la détection de fermeture de boucle (cf. section
2.1 du chapitre 2 de la partie I), un lieu est défini par construction a partir des images qui le décrivent. Ainsi,
un noeud de la carte topologique ne représente pas uniquement une image, mais un ensemble d’images
provenant de points de vue proches. Cela permet notamment d’obtenir une discrétisation plus efficace de
I’environnement, mais également d’encoder la caractérisation de chaque lieu de maniere plus détaillée :
décrire un lieu par une seule image réduit I’information a une seule vue de ce lieu, ce qui s’avere tres limité
avec une caméra monoculaire. Ce genre d’approche semble en revanche plus pertinent lorsqu’une caméra
panoramique ou omnidirectionnelle est employée, en raison de la meilleure couverture de 1’environnement
offerte par les images obtenues a partir de ce genre de capteur.

Cependant, en dépit des avantages de la caractérisation des noeuds proposée ici, I'utilisation d’une
caméra monoculaire associe implicitement une orientation aux lieux parcourus. En effet, comme cela est
constaté dans les résultats expérimentaux (cf. chapitre 7) de cette partie, il semble impossible de reconnaitre
un lieu lorsque les orientations des différents passages sont trop écartées (i.e., avec une variation de 90° par
exemple). Ainsi, plusieurs passages au méme endroit avec une variation trop importante de I’orientation du
point de vue conduisent a la duplication des noeuds dans la carte : un méme lieu est représenté plusieurs
fois. Par conséquent, chaque passage dans une zone de I’environnement est conditionné par 1’orientation

de la caméra lors de ce passage, chaque orientation suffisamment différente des précédentes conduisant a
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FI1G. 6.1: Diagramme du processus global de I’algorithme
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de SLAM topologique. Il s’agit du méme

diagramme que pour le processus de détection de fermeture de boucle (voir figure 2.1, chapitre 2 de la
partie I), mis a part qu’apreés chaque ajout ou mise a jour de noeud dans le modele, une nouvelle aréte

est créée (cadre sur fond orange).
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FI1G. 6.2: Relation d’adjacence temporelle pour les arétes de la carte : dans le graphe illustré ici, le
noeud 9 est le dernier noeud ajouté. Lorsqu’une nouvelle image sera prise en compte, soit un nouveau
noeud sera ajouté (noeud 10), soit un noeud existant sera mis a jour (noeud 3). Dans tous les cas, une
nouvelle aréte faisant le lien avec le noeud 9 sera ajoutée.

la création d’un nouveau lieu. Toutefois, comme nous le détaillons dans la discussion de cette partie (cf.

chapitre 8), 1’ajout d’une information métrique dans la carte permettrait de lever ce genre d’ambiguité.

6.1.2 Information encodée dans les arétes

Dans I’état de I’art de cette partie (cf. section 5), nous avons vu qu’il pouvait y avoir différentes si-
gnifications pour les arétes de la carte. D’un maniere générale, celles-ci servent a encoder une relation de
proximité. Toutefois, il ne s’agit pas forcément de proximité dans I’espace des positions, et il arrive fréquem-
ment que cette notion soit exprimée dans I’espace de 1’apparence : deux lieux reliés par une aréte seront dans
ce cas similaires. Le choix de I'information enregistrée sur les arétes est en général déterminé en fonction
de I'utilité finale de la carte : la navigation. Ainsi, les arétes indiquent les lieux semblables au lieu courant
et accessibles dans un voisinage proche, ou bien simplement les lieux qui ont été traversés avant et apres
le noeud courant lors d’un passage antérieur a cet endroit. Dans ce dernier cas, on enregistre uniquement
une information binaire d’adjacence temporelle entre les noeuds : chaque aréte indique que les lieux qu’elle
relie ont été parcourus de manicre consécutive dans le temps. Pour la navigation, cette information permet
de savoir quels noeuds sont accessibles depuis la position courante, sans pour autant enregistrer de route a
suivre pour atteindre ces lieux.

Dans le cadre des travaux rapportés ici, c’est ce type d’information d’adjacence temporelle qui sera
retenue pour définir les arétes de la carte : celles-ci encodent alors 1’ordre temporel dans lequel les lieux sont
traversés par la caméra. En conséquence, lorsqu’une image est traitée, le noeud qu’elle permettra de mettre

a jour ou de créer sera lié au dernier noeud ajouté ou mis a jour dans la carte (voir figure 6.2).
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FI1G. 6.3: Relations entre noeuds d’aprés le modele de transition et selon les arétes de la carte. Le
modele de transition lie par un coefficient non négligeable un noeud a 4 de ses voisins dans le temps
(I’épaisseur du cercle rouge entourant chaque noeud dépend de la probabilité de transition, les noeuds
entourés de pointillés recevant une probabilité négligeable). Le choix retenu ici pour les arétes associe
un noeud a ces plus proches voisins dans le temps (le noeud 0 n’est relié avec un trait noir qu’aux
noeuds —1 et 1).

Arétes et voisinage

Une nouvelle relation de voisinage apparait donc sous la forme des arétes, en plus des relations déja
établies entre les lieux pour les besoins de la détection de fermeture de boucle. Plus précisément, ces relations
sont encodées par la somme de Gaussienne exprimant la probabilité de transition d’un lieu a I’autre. Ce
modele de transition, défini dans la section 2.3.1 du chapitre 2 (partie I), permet de prédire le lieu de I’'image
acquise a I’instant ¢ compte tenu de la probabilité de localisation a I'instant ¢ — 1. La définition de ce
modele est basée sur 1’existence de similarités entre les images acquises consécutivement dans le temps,
induisant une relation de voisinage temporel entre les lieux du modele de I’environnement. Dans le cadre de
I’application au SLAM topologique, le modele de 1’environnement est une carte, et les lieux y sont définis
comme des noeuds. Ainsi, cette relation de voisinage lie les noeuds de la carte par les similarités qu’ils
partagent. Cependant, d’apreés ce modele de transition, un noeud est lié & au moins quatre voisins avec un
coefficient non négligeable, alors que les arétes telles que définies ici n’associent un noeud qu’a deux de ces
voisins (voir figure 6.3).

D’apres la figure 6.3, on remarque qu’il existe une cohérence entre les arétes (encodant 1’ordre d’en-
chalnement des noeuds a des fins de navigation), et les probabilités de transition (définies sur la base des

similarités existant entre images consécutives) : plus on s’écarte du lieu courant, plus la probabilité de transi-
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tion est faible, et plus le nombre d’arétes a traverser augmente. Dit autrement, pour joindre un noeud éloigné
du noeud courant, il faudra traverser plusieurs noeuds intermédiaires, et plus on s’écartera du noeud courant,
plus la similarité avec celui-ci diminuera.

Cependant, pour la navigation, il est important de ne pas considérer ici toutes les relations induites
par le modele de transition et provenant des similarités entre images comme des arétes dans la carte. En
effet, nous avons mentionné dans I’état de 1’art de cette partie des travaux ([Booij et al., 2007]) ou I’édition
de liens entre les noeuds dans la carte était déterminée sur la base d’une mesure de similarité précise,
nécessitant la comparaison explicite des images correspondantes. Dans notre cas, cette édition de lien est
réalisée sur la base de I’adjacence temporelle, et une mesure exacte du coefficient de similarité entre les
images correspondantes n’est pas effectuée. De plus, dans les applications définissant les arétes de cette
maniere, les auteurs emploient généralement une caméra omnidirectionnelle, ce qui permet d’obtenir un bon
taux de recouvrement entre les différentes images, méme si celle-ci sont acquises de points de vue distants :
grice a ce recouvrement, des lieux relativement éloignés partageront quelques similarités, justifiant de fait le
choix d’une telle information pour la définition des arétes. Dans notre cas, en choisissant d’ajouter une aréte
dans la carte chaque fois que deux noeuds sont liés par une probabilité de transition non négligeable, nous
introduirions une route plausible entre les lieux correspondants, sans avoir 1’assurance qu’une telle jonction

directe est effectivement possible. C’est pourquoi nous limitons ces liens aux voisins directs uniquement.

6.2 Disposition du graphe

Dans I’application exposée ici, 1’environnement est représenté sous la forme d’un graphe liant des
noeuds correspondants aux différents lieux de I’environnement. Grace a cette modélisation sous la forme
d’un graphe, et en raison de la présence d’arétes joignant les noeuds, il est possible d’adapter la disposition
du graphe afin de rendre compte explicitement de la nature cyclique de la trajectoire du robot dans I’envi-
ronnement lors d’une fermeture de boucle. Pour cela, on considere le graphe comme un réseau de ressorts
(i.e., les arétes) dont les points de jonction (i.e., les noeuds) sont localisés dans 1’espace. Pour une meilleure
lisibilité du graphe, on ne considere ici que des positions dans le plan 2D. Ainsi, il est possible de définir une
notion d’équilibre dans ce réseau de ressorts, qui revient a rechercher les positions des points de jonction
qui permettent de satisfaire au mieux les contraintes exercées par les ressorts. On définit alors pour chaque
ressort une longueur a vide qui correspond a sa longueur lorsqu’il est libre (i.e., non contraint). La position
d’équilibre recherchée correspond en fait au minimum d’énergie potentielle du réseau de ressorts, et donc a
la position des points de jonction pour laquelle 1’écart de la longueur des ressorts par rapport a leur longueur
a vide est la plus faible. La méthode de “relaxation” employée ici pour trouver la position d’équilibre du
réseau de ressorts est décrite dans les travaux de [Kamada and Kawai, 1989]. Une illustration du principe de
fonctionnement de cette méthode pour 1’application a la construction de carte topologique est donnée dans
la figure 6.4.
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FIG. 6.4: Recherche de la position d’équilibre dans le réseau de ressorts pour obtenir une carte cohé-
rente en cas de fermeture de boucle. Lors d’une fermeture de boucle, si la relaxation n’est pas appliquée
au réseau de ressorts, la carte est incohérente. En recherchant la position d’équilibre du réseau vi-
sant a minimiser [’écart entre les longueurs des ressorts et leurs longueurs a vide, on obtient une carte
cohérente.
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Dans notre cas, la longueur a vide pour les ressorts est définie par I’information contenue dans les arétes
de la carte : ’existence d’une aréte liant deux noeuds correspond a la présence d’un ressort de longueur a
vide unitaire entre les points de jonctions que représentent ces noeuds. Il est important de noter ici que la
méthode de relaxation présentée ci-dessus n’est utile que lorsque le graphe est connecté (i.e., il faut qu’il
présente au moins un cycle dans sa structure). Si le graphe n’est pas connecté, la relaxation disposera les

noeuds en ligne droite, puisque les arétes ne contiennent pas d’information d’orientations relatives.

6.3 Ajout d’une information métrique

Les travaux présentés dans cette partie concernent la construction de cartes topologiques sur la base
de I’apparence uniquement. Notre solution repose pour cela sur la méthode de détection de fermeture de
boucle décrite dans la premiere partie de ce mémoire. Toutefois, comme nous 1’avons mentionné dans I’ état
de I’art de cette partie (cf. section 5.1, page 96), il est possible d’ajouter une information métrique dans
une carte topologique. Cela permet alors d’estimer une position précise pour chaque noeud, sous la forme
de coordonnées cartésiennes. D’une maniere générale, 1’ajout d’une information métrique dans la carte
offre I’avantage majeur de pouvoir mémoriser des déplacements précis entre les différents noeuds, facilitant
par conséquent la navigation entre ces noeuds. Dans une perspective expérimentale, nous avons adapté
simplement notre modele de SLAM topologique pour intégrer ce type d’information dans la carte, reposant
pour cela sur une plateforme mobile fournissant une mesure de I’odométrie correspondant aux déplacements
du robot. Ces travaux, au caractere préliminaire, ont été réalisés en collaboration avec Nicolas BEAUFORT

dans le cadre d’un stage réalisé au sein du laboratoire [Beaufort].

6.3.1 Relaxation pour I’estimation de la position des noeuds

L’information utilisée dans notre cas provient des mesures d’odométrie fournies par le robot. Ces me-
sures donnent une estimation du déplacement relatif du robot entre deux positions ¢ et j, sous la forme de
I’angle relatif ¢;; les séparant et d’un vecteur de déplacement (caractérisé par sa longueur d;; et son angle
6;; dans le repere de la position ¢). Ce sont ces informations qui seront encodées dans les arétes de la carte
et utilisées pour estimer la position des noeuds (voir figure 6.5).

On enregistre donc sur les arétes une information de positionnement relatif des noeuds. A partir de cette
information, il est possible d’obtenir une estimation de la position métrique de chaque noeud ¢, sous la
forme de coordonées cartésiennes 2D plus une orientation (z;, y;, 8;) exprimées dans un référentiel absolu.
Pour cela, nous employons une méthode simple de relaxation proposée par les auteurs de [Duckett et al.,
2000]. Celle-ci a été développée spécifiquement pour la relaxation a partir d’informations de distance et
d’orientation : ¢’est pourquoi nous 1’avons préféré a la méthode plus basique utilisée pour la disposition du
graphe (cf. section 6.2) qui ne prend en compte qu’une notion de poids sur les arétes. La méthode retenue

ici avait par ailleurs déja été réutilisée dans le méme contexte qu’ici dans [Filliat, 2001]. L’idée générale est
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FIG. 6.5: Ajout d’une information métrique d’odométrie sur les arétes de la carte. Entre les positions i
et j, l’'odométrie mesure un déplacement relatif donné par I’angle ¢;; et par le vecteur de déplacement
2D caractérisé par d;; et 0;;. Cette information est alors ajoutée sur I’aréte de la carte liant les noeuds
iet].

de parcourir, pour chaque noeud du graphe, I’ensemble de ses voisins (i.e., I’ensemble des noeuds auxquels
il est directement li€¢). On calcule alors, a partir de chacun des voisins, une position absolue pour le noeud
considéré, en composant simplement la position du voisin avec I’'information d’odométrie le liant au noeud
considéré. On obtient donc, pour chaque noeud, un ensemble de positions calculées a partir des positions des
noeuds voisins. On définit finalement la position du noeud considéré comme étant la moyenne des positions
ainsi calculées. Cet algorithme, dont le pseudo-code est donné dans le tableau 6.3.1, est itéré jusqu’a ce que

les variations des positions des noeuds soient négligeables.

Relaxation

tantque le graphe (G n’a pas convergé faire
pour tous les noeuds N; € G sauf le premier faire
pour tous les voisins V; de N; faire
Position;(N;) = Position(V}) + Aj;

fin pour
o >~ Position; (N;)
Position(N;) = S —omemwy
fin pour
fin tantque

TAB. 6.1: Pseudo-code pour I’algorithme de relaxation. A ;; désigne le déplacement relatif permettant
de passer du noeud V; au noeud Nj (i.e., il s’agit de I'information fournie par I’odométrie, voir figure
6.5.)

L’ utilisation d’un algorithme de relaxation pour I’estimation de la position des noeuds permet de corriger

la dérive de ’odométrie. En effet, I’intégration des mesures d’odométrie a des conséquences dramatiques
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sur I’estimation de la position des noeuds de la carte : en intégrant ces mesures, on integre également les
erreurs sur ces mesures. Par conséquent, la position estimée pour les noeuds diverge rapidement de leur
valeur réelle. En reposant sur un algorithme de relaxation pour I’inférence de la position des noeuds, on
fusionne les estimations obtenues a partir de plusieurs noeuds pour calculer la position d’un noeud donné :
on filtre ainsi le bruit sur les mesures d’odométrie, et la position inférée est plus cohérente a long terme.

Enfin, en cas de fermeture de boucle, I’information d’adjacence apportée par la fermeture du cycle per-
met d’améliorer la cohérence globale des positions estimées pour les noeuds de la carte grace a 1’algorithme
de relaxation. En effet, la fermeture de boucle va créer un lien entre le noeud de localisation du robot a I’ins-
tant £ — 1 et le noeud qui vient d’étre reconnu. Il est donc possible d’inférer une topologie et une estimation
de la position des noeuds qui soient cohérentes a la fois avec 1’apparence des lieux (i.e., par la reconnaissance
d’un lieu passé), et avec les positions relatives de ces lieux (i.e., grice a I’information d’odométrie encodée
sur les arétes correspondantes). L’ amélioration dans I’estimation des positions des noeuds est illustrée dans
la figure 6.6.

Détection de
fermeture de
boucle

Relaxation

FI1G. 6.6: lllustration de I’amélioration de I’estimation de position des noeuds par I’algorithme de re-
laxation lorsqu’une fermeture de boucle est détectée. En détectant une fermeture de boucle entre les
noeuds présents dans [’ellipse rouge (i.e., ces noeuds correspondent au méme lieu), on introduit une
nouvelle contrainte dans la carte qui permet d’améliorer la topologie estimée par I’algorithme de re-
laxation.



Chapitre 7

Résultats expérimentaux

Ce chapitre est dédié aux résultats expérimentaux obtenus dans le cadre de 1’application au SLAM
topologique. Notamment, nous démontrons la qualité de notre approche par la construction de cartes topo-
logiques en-ligne et en temps réel dans divers environnements sur la base d’une simple caméra monoculaire
uniquement. Ces résultats ont été obtenus a partir de deux séquences d’images : la premiere correspond & une
acquisition réalisée en intérieur uniquement, alors que la seconde contient a la fois des images d’intérieur
et d’extérieur. Dans les deux cas, les environnements choisis présentent un aliasing perceptuel important,
afin de prouver la robustesse de notre solution. Avec la premiere séquence, nous montrons qu’il est possible
d’obtenir des résultats satisfaisants avec une seule caractérisation pour les images (i.e., grace aux primitives
SIFT), a condition que celles-ci présentent assez de texture. Cela permet notamment de limiter les traite-
ments afin d’augmenter la rapidité générale. Pour la séquence “mixte” (i.e., intérieur / extérieur) en revanche,
les deux espaces de représentation sont nécessaires afin d’obtenir une carte cohérente de 1’environnement.
Chacune des deux séquences est présentée séparément, dans une section dédiée. Par ailleurs, une section
supplémentaire donne des résultats préliminaires en ce qui concerne 1’ajout d’information métrique dans la
carte. Les résultats exposés dans ce chapitre ont notamment fait I’objet d’une publication ([Angeli et al.,
2008c]).

7.1 Environnement d’intérieur

Dans cette section, nous présentons des résultats obtenus avec un seul espace de représentation (i.e., les
primitives SIFT). Dans I’environnement considéré, cela s’avere particulierement efficace car les traitements
sont réduits du fait de la caractérisation unique des images, et parce que la carte obtenue est cohérente
avec la trajectoire suivie par la caméra. Les images considérées ici ont été extraites d’une vidéo durant 247
secondes avec une fréquence d’une image par seconde. Pour I’acquisition, nous avons utilisé une simple

caméra monoculaire grand-angle (angle de vue de 120°), avec gestion automatique de 1’exposition. Un
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seul espace de représentation (i.e., les primitives SIFT) est pris en compte pour caractériser les images de

320x240 pixels. La figure 7.5 donne un exemple des images composant la séquence. Encore une fois, la

caméra était tenue a la main lors des déplacements, et plusieurs cycles ont été réalisés dans sa trajectoire.

FI1G. 7.1: Exemples d’images provenant de la séquence d’intérieur : les images sont ordonnées par ordre
d’acquisition, suivant le déplacement de la caméra lors de I’ expérience.

Afin de démontrer la qualité de notre solution pour le SLAM topologique, les résultats sont présentés
sous la forme de la carte obtenue a la fin de I’expérience. Celle-ci est donnée dans la figure 7.2, a c6té du
plan du batiment dans lequel 1’acquisition a été effectuée. Pour pouvoir mettre aisément en correspondance
les noeuds de la carte avec le plan, un code couleur est mis en place afin d’identifier les différentes zones
géographiques de passage de la caméra, comme précédemment.

La partie gauche de la figure 7.2 donne une illustration de la trajectoire de la caméra superposée sur le
plan du batiment dans lequel a été conduite I’expérience. Le parcours débute par une premiere boucle dans
la zone bleue, avant d’entrer dans la zone magenta. Apres cela, la caméra retourne dans la zone bleue et se
dirige tout droit vers la zone rouge. Elle revient alors encore une fois dans la zone bleue avant de découvrir
la zone verte. Ce trajet se termine a c6té du 86Me cercle blanc.

Dans la partie droite de la figure 7.2, la carte topologique correspondant au trajet de la caméra décrit

ci-dessus est donnée. Afin d’en faciliter la compréhension, le méme code couleur y est employé, permettant
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FIG. 7.2: Plan du batiment de I’expérience avec la trajectoire de la caméra en superposition (partie
gauche de la figure) et carte topologique associée (partie droite de la figure). La disposition du graphe
est obtenue grdce a un simple algorithme de relaxation [Kamada and Kawai, 1989]. Les détails concer-
nant la trajectoire de la caméra et les détections de fermeture de boucle correspondantes sont donnés
dans le texte.

ainsi d’identifier facilement les différentes zones cartographiées. On peut rapidement s’apercevoir que tous
les cycles correspondant a un retour de la caméra dans la zone bleue sont correctement détectés, de méme
que ceux réalisés a I’intérieur de cette zone. Les événements de détection de fermeture de boucle peuvent
étre identifiés par la couleur jaune de la trajectoire dans le plan, ainsi que par la coloration jaune des noeuds
correspondants dans la carte. Il est important de relever ici que plusieurs événements de ce genre peuvent
étre représentés par un seul méme noeud. Par exemple, la caméra est passée quatre fois aux alentours du
6™ cercle blanc, provoquant plusieurs détections de fermeture de boucle parmi les noeuds avoisinant : en
conséquence, ces noeuds encodent les différents passages de la caméra, et ils sont de ce fait caractérisés par

plusieurs images.

Lorsque I’on considere la carte topologique obtenue plus en détails, on peut remarquer qu’il existe un
délai entre I’occurrence d’une fermeture de boucle et sa détection. Cela est particulierement remarquable
chaque fois que la caméra retourne dans la zone bleue : le véritable noeud de fermeture de boucle (i.e., le
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noeud correspondant au retour effectif de la caméra dans un lieu connu) précede le noeud de fermeture de
boucle tel que sélectionné par I’algorithme de SLAM. Par exemple, lorsque la caméra retourne de la zone
magenta vers la zone bleue, la transition effective, a coté du 3éme cercle blanc, n’est détectée que trois
noeuds plus tard, au niveau du noeud entouré de jaune qui lie les zones magenta et bleue dans la carte. La
raison de ce délai a déja été discutée dans le chapitre 3 de la partie I : il s’agit de la faible réactivité du
modele de probabilité. Cette faible réactivité a pour effet néfaste de rendre certaines situations de fermetures
de boucles ambigués. En effet, quand la caméra est déplacée consécutivement dans plusieurs lieux déja
visités (i.e., “d” dans la figure 7.2), les noeuds qui correspondent aux passages antérieurs de la caméra
obtiennent une vraisemblance comparable (i.e., “a”, “b” et “c” dans la figure 7.2). En conséquence, ces pics
d’amplitude similaire (voir figure 7.3) empéchent la probabilité a posteriori d’étre concentrée de fagcon non-
ambigué sur une hypothese en particulier. Toutefois, I’acquisition future de quelques images suffit a lever
I’ambiguité (i.e., lorsque la caméra atteint le noeud de fermeture de boucle qui joint les branches “a”, “b”,

“c” et “d” dans la figure 7.2).
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FI1G. 7.3: Un exemple de vraisemblance ambigué : cela correspond a une situation ou la caméra re-
tourne pour la quatriéme fois (“d” dans la figure 7.2) dans un lieu déja visité. De gauche a droite, les
pics correspondent aux passages antérieurs “a”’, “b” et “c” de la caméra dans la figure 7.2. L’acquisi-
tion de nouvelles images permettra de lever I’ambiguité.

7.1.1 Performances

Dans les résultats expérimentaux présentés ci-dessus, la totalité des traitements a été réalisée en-ligne et
en temps réel : 123s ont été nécessaires pour traiter les 247s de la séquence, avec un Pentium Core2 Duo
2.33GHz et pour des images de taille 320x240 pixels. La figure 7.4 donne 1’évolution des temps de calcul
par image au cours du temps. On peut notamment remarquer, en comparant cette figure a la figure 7.10,
que le temps d’extraction des primitives SIFT dans la séquence intérieur est sensiblement équivalent a ce
temps dans la séquence mixte. Ceci est dii au nombre plus important de primitives SIFT extraites dans les

images de la séquence d’intérieur (avec la méme taille d’image) : ¢’est grace a cette multitude de primitives
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qu’un seul espace de représentation est suffisant ici, alors que la prise en compte des histogrammes H est

indispensable dans la séquence mixte pour obtenir une carte cohérente.
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FIG. 7.4: Evolution des temps de traitements par image : la figure donne le temps requis pour extraire
les primitives dans les images (triangles), auquel est ajouté le temps nécessaire a la recherche des mots
correspondants dans le vocabulaire (cercles), avec enfin le temps total de traitement par image (carrés).
Pour améliorer la lisibilité, les temps de calcul ont été moyennés toutes les 5 images.

TAB. 7.1: Performances.

Longueur #img CPU #SIFT #FB % VP #FA
4m07s 247 2m03s 24156 87 59 0

Le tableau 7.1 recense des informations telles que la longueur de la séquence, le nombre d’images
qu’elle contient, le temps CPU requis pour la traiter, la taille du dictionnaire SIFT a la fin de I’expérience
(“#SIFT”, en nombre de mots), le nombre de fermetures de boucles (“#FB”, déterminé a la main d’apres la
trajectoire de la caméra), le taux de vrais positifs (“%VP”, les fermetures de boucles correctement détectées),
et le nombre de fausses alarmes (“#FA”, hypotheses erronées qui regoivent une probabilité élevée mais qui
sont écartées par I’algorithme de géométrie multi-vues). On observe un taux de vrais positifs (i.e., 59%)
relativement faible comparé aux expériences précédentes (cf. chapitre 3 de la partie I). Comme cela a été
exposé plus haut (voir notamment la figure 7.3), certaines fermetures de boucles tardent a €tre détectées en
raison des ambiguités introduites par les différents passages de la caméra en un méme lieu. Par conséquent,
le taux de vrais positifs s’en retrouve dégradé. D’autre part, en dépit de I'important aliasing perceptuel
présent dans 1’environnement (cf. figure 7.1), on remarque que le nombre de fausses alarmes est nul, ce qui

confirme encore une fois la robustesse de notre solution.
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FI1G. 7.5: Exemples d’images provenant de la séquence mixte : les images sont ordonnées par ordre
d’acquisition, suivant le déplacement de la caméra lors de I’ expérience.

7.2 Environnement mixte

Dans cette section, les résultats présentés ont €té obtenus a partir d’une séquence d’images acquises dans
un environnement mixte, mélant scenes d’intérieur et d’extérieur (cf. figure 7.5 pour un apercu des images
provenant de la séquence). Pour cela, la méme caméra que dans I’expérience précédente a été déplacée a la
main dans un environnement en suivant une trajectoire au cours de laquelle plusieurs cycles ont été effectués.
Ici, les deux espaces de représentation sont pris en compte (i.e., primitives SIFT et histogrammes de teinte)
pour caractériser les images de taille 320x240 pixels. La longueur totale de la séquence est de 415 secondes
et les images y sont extraites avec une fréquence de 0.5Hz : la profondeur de champ des sceénes observées
ici offre la possibilité de réduire le nombre d’images par seconde, méme pour les passages en intérieur étant

donné que ceux-ci correspondent a des couloirs rectilignes.
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La figure 7.6 donne un apercu de la trajectoire de la caméra ainsi que la carte qu’elle a permis de
construire. Dans la partie de gauche de la figure, les trois vues aériennes correspondent aux différents ni-
veaux des deux batiments (i.e., B31 and B41) autour et a I’intérieur desquels 1’acquisition a été réalisée. Au
premier niveau, seulement des images d’extérieur ont été enregistrées, dans la zone rouge qui entoure les
batiments. D’autres images d’extérieur ont été acquises lors de passages entre les batiments, en empruntant
la passerelle violette du geme étage, ainsi que lors des changements de niveau, étant donné que les escaliers
(identifiés par des carrés bleus) sont situés a 1’extérieur des batiments. Les images d’intérieur ont quant a
elle été obtenues dans le batiment B41 exclusivement, aux deuxieme (zone vert-foncé) et troisieme (zone
vert-clair) étages. Des exemples de ces images d’intérieur sont donnés dans la figure 7.7, afin de se rendre

compte de leur similarité tant en termes d’apparence que de structure.

La partie de droite de la figure 7.6 correspond a la carte qui a été construite de fagon incrémentielle en
analysant la séquence d’images décrite ci-dessus (la disposition du graphe a été obtenue grace a un simple
algorithme de relaxation [Kamada and Kawai, 1989], voir section 6.2 du chapitre 6). Dans cette carte, les
noeuds de fermeture de boucle sont entourés de jaune. Lors ce son parcours, la caméra a effectué plusieurs
cycles en intérieur et en extérieur, et ce sur les différents niveaux des batiments. Il serait donc difficile
d’expliquer étape par étape la trajectoire correspondante. En conséquence, une analyse qualitative de ce

parcours est fournie a la place.

Au cours de cette expérience, la plupart des cycles ont été réalisés en extérieur au premier niveau coloré
en rouge, en intérieur aux deux niveaux correspondant aux zones vertes, mais également lors de 1I’emprunt
des escaliers “b” et “c” qui joignent ces deux niveaux. Ceci est remarquable dans le graphe par la présence
de noeuds jaunes de fermeture de boucle dans les zones rouges, vertes et bleues correspondantes. En par-
ticulier, il est important de noter qu’en dépit de I’important niveau d’aliasing perceptuel existant entre les
deux niveaux d’intérieur (voir figure 7.7), aucune erreur d’association n’a été faite et ceux-ci ont n’ont pas
été confondus. De plus, il y a certaines parties de I’environnement qui ne sont visitées qu’une seule fois,
en conséquence de quoi celles-ci sont exemptes de noeuds de fermeture de boucle dans le graphe : c’est
notamment le cas pour la plupart des escaliers, “b” et “c” mis a part, ainsi que pour la longue courbe dans la

partie haute du graphe qui correspond a un passage unique au Nord du batiment B31.

Par ailleurs, les deux niveaux verts d’intérieur sont complétement traversés plusieurs fois. Cependant,
en prenant garde aux parties correspondantes dans le graphe, on remarque qu’une séparation apparait dans
la zone vert-clair du troisieme étage (i.e., au niveau du cercle blanc “1”) : une partie de ce niveau n’a pas
été reconnue correctement et a donc été enregistrée deux fois dans la carte. Ceci est dii a la présence d’une
personne devant la caméra alors que celle-ci était déplacée dans un couloir étroit : 1’obstruction du champs
de vision était trop importante pour permettre la validation de la contrainte de géométrie épipolaire (i.e., en
raison de I’ obstruction, I’association de primitives locales nécessaire a 1’algorithme de géométrie multi-vues
n’a pu étre faite correctement). En conséquence, la détection de fermeture de boucle n’a pas réussi et certains

lieux ont été dupliqués.
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. Escaliers du ler

au 2éme niveau

Escaliers du ler
au 2éme niveau

Escaliers du
2éme au 3éme

- Extérieur, ler niveau - Intérieur, 2&éme niveau - Escaliers
. ’ . Noeud de fermeture
Extérieur, 2éme niveau ari &
- ' Intérieur, 3éme niveau de boucle

FIG. 7.6: Plan sur plusieurs niveaux de [’environnement parcouru (partie gauche de la figure) et carte
topologique correspondante (partie droite de la figure). La disposition du graphe est réalisée grice a
un simple algorithme de relaxation [ Kamada and Kawai, 1989]. Les détails concernant la trajectoire et
la carte sont donnés dans le texte.
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FI1G. 7.7: Exemples d’images provenant des deuxiéme (rangée du haut) et troisiéme (rangée du bas)
niveaux. On se rend compte de la similarité entre les images.

Il y a deux points qui méritent d’€tre détaillés en analysant les résultats de cette expérience. Premicre-
ment, aucun faux positif n’a été détecté : cela sous-entend que 1’algorithme de détection de fermeture de
boucle n’a jamais proclamé qu’une image venait d’un lieu connu si ce n’était pas le cas en réalité. Comme
nous I’avons déja souligné dans les résultats expérimentaux de la partie I, ceci revét une importance capitale
pour assurer la viabilité de I’estimation. Cette performance est rendue d’autant plus difficile ici au vu de
I’'important aliasing perceptuel présent dans cet environnement composé a la fois de séquences d’intérieur
et d’extérieur. La seconde constatation qui peut €tre faite concerne encore une fois la faible réactivité du
modele de probabilité, particulierement visible dans la carte de la figure 7.6 ol certaines portions de I’envi-
ronnement sont parcourues plusieurs fois et ne présentent cependant pas de noeuds de fermeture de boucle

(deux de ces portions sont encerclées en noir dans le graphe et annotés avec les numéros “2” et “3”).

7.2.1 Influence des espaces de représentation

Nous avons déja pu observer les effets bénéfiques de la combinaison des espaces de représentation
dans le chapitre 3 de la partie I. Afin d’en percevoir les conséquences sur le processus de construction de
carte topologique, nous présentons ici une analyse comparative des résultats en fonction des caractérisations
retenues pour les images. La figure 7.8 illustre sur cette séquence le gain en réactivité déja remarqué dans
le chapitre 3 de la partie I lorsque la représentation mixte (i.e., primitives SIFT et histogrammes H) est
employée.

En considérant plusieurs caractérisations de la méme image, il est possible de tirer profit de I’information
de structure fournie par les primitives SIFT, et de I’information de couleur enregistrée dans les histogrammes
de teinte. Cela s’est montré particulicrement efficace dans les parties de la séquence qui ont été acquises en

intérieur. En effet, comme on peut s’en apercevoir d’apres les images de la figure 7.7, I’environnement
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F1G. 7.8: Espaces de représentation. Chaque colonne de la figure donne 1’évolution au cours du temps
de la probabilité de détection de fermeture de boucle. La colonne de gauche donne cette évolution quant
les primitives SIFT sont combinées avec les histogrammes H, alors que dans la colonne de droite, cette
méme évolution est donnée pour les primitives SIFT utilisées seules. Comme on peut le remarquer, le
seuil fixé pour la probabilité a posteriori (i.e., 0.8) est atteint plus rapidement dans le premier cas (i.e.,
dans le second cas deux images supplémentaires ont été nécessaires pour que le seuil soit atteint).

d’intérieur est composé de murs sans texture, ou les primitives SIFT sont peu nombreuses et faiblement
discriminantes. Par ailleurs, étant donné que les couloirs de cet environnement d’intérieur sont principale-
ment composés de trois couleurs (i.e., blanc sur les murs, rouge et gris foncé au sol), I’information de teinte
parait plus pertinente. De ce fait, la prise en compte des deux espaces de représentation permet d’améliorer
les performances de détection de fermeture de boucle, comme illustré dans la figure 7.9. Dans cette figure,
la portion de la carte correspondant aux images d’intérieur du zeme étage et obtenue en utilisant les pri-
mitives SIFT uniquement est comparée a cette méme portion lorsque les histogrammes H sont également
employés : le nombre de noeuds de fermetures de boucles est bien plus faible dans le premier cas, et la carte

correspondante est en conséquence moins cohérente.
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FI1G. 7.9: Espaces de représentation (2). La figure donne la portion de la carte qui correspond a I’envi-

ronnement d’intérieur du 3¢™€ étage (aux alentours du cercle “1” dans la figure 7.6), lorsque les pri-

mitives SIFT sont utilisées seules (gauche) ou en combinaison avec les histogrammes de teinte (droite).
Comme on peut le remarquer, moins de fermetures de boucles sont détectées lorsque les histogrammes
H ne sont pas pris en compte (i.e., le nombre de noeuds de fermeture de boucle est plus faible). La
carte résultante est de fait moins cohérente (i.e., la plupart des noeuds sont dupliqués). Le code couleur
employé ici est le méme que celui de la figure 7.6.

7.2.2 Performances

Dans la séquence mixte traitée ici, I’importante profondeur de champ des sceénes d’intérieur et d’exté-
rieur a permis de choisir une fréquence d’acquisition d’images de 0.5Hz. Ainsi, pour atteindre des perfor-
mances en temps réel, le temps total de traitement d’une image doit €tre effectué en moins de 2s. Comme
le montre 1’évolution des temps de calcul donnée dans la figure 7.10, cette limite supérieure n’est jamais
atteinte. Dans la figure 7.10, les temps de calcul dont donnés tous espaces de représentation confondus.
On peut notamment remarquer que le temps d’extraction des primitives est borné entre 250ms et 500ms.
Comme cela a déja été observé dans les résultats expérimentaux de la partie I, le temps total des traitements
semble évoluer de facon linéaire au cours du temps, au moins jusqu’a la 2008me image (i.e., aux alentours
du 40°M€ jndice dans le graphe) : a partir de 13, I’évolution stagne, diminuant méme un peu sur la fin. Ceci
est certainement dii a la nature cyclique de la trajectoire de la caméra : lorsque la caméra visite a nouveau
des zones déja cartographiées, peu de nouveaux mots sont ajoutés au dictionnaire, et moins d’hypotheses
sont ajoutées au modele de 1’environnement. En conséquence, les temps de calcul sont plus faibles.

Toutefois, en raison de la taille relativement importante des images acquises ici (i.e., 320x240 contre
240x192 pixels dans les expériences de la partie I), les traitements de 1’image sont lourds, générant plu-

sieurs centaines de primitives qu’il faut apparier avec le dictionnaire et résultant au final en des temps de



126

Tenps {(ns}

CHAPITRE 7. RESULTATS EXPERIMENTAUX

3888

2500

28808

| Tenps d’extraction des prinitives + temps de recherche des nots ——

Tenp§ de traiéenent tuial —

Tenps d'extraction des primnitives —&—

1588

1008

588

98

Nonbre d'images 7 9

FIG. 7.10: Evolution des temps de traitements par image : la figure donne le temps requis pour extraire
les primitives dans les images (triangles), auquel est ajouté le temps nécessaire a la recherche des mots
correspondants dans le vocabulaire (cercles), avec enfin le temps total de traitement par image (carrés).
Pour améliorer la lisibilité, les temps de calcul ont été moyennés toutes les 5 images.

calcul proches de la limite supérieure. L’augmentation de la complexité des traitements est visible dans la

figure 7.11 donnant 1’évolution de Ia taille du vocabulaire SIFT au cours du temps pour deux différentes

taille d’images : I’évolution est d’autant plus rapide que 1’'image est grande. Finalement, les performances

pourraient étre sensiblement améliorées par I’emploi de détecteurs de primitives optimisés pour &tre plus

rapides.
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FIG. 7.11: Evolution au cours du temps de la taille du vocabulaire SIFT : la courbe en trait plein

correspond a une taille d’images de 320x240 pixels, alors que la courbe en tirets correspond a une
taille de 240x192 pixels.

Le tableau 7.2 donne des informations supplémentaires sur les traitements : il recense la longueur de la

séquence et le nombre d’images qu’elle contient, le temps total CPU requis pour traiter la séquence, ainsi

que les tailles des dictionnaires SIFT et histogrammes H a la fin de ’expérience. D’apres ce tableau, on
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TAB. 7.2: Performances.
Longueur #img CPU #SIFT #Hist. H #FB % VP #FA
13m50s 415 9m17s 79243 6864 184 63 14

s’apercoit que la taille des vocabulaires est importante (notamment dans le cas des primitives SIFT) au vu
des résultats présentés dans [Cummins and Newman, 2007]. Nous avons déja évoqué cette particularité dans
le chapitre 3 de la partie I : ceci est dii au pouvoir discriminant accordé aux mots. Le tableau 7.2 contient
aussi des informations au sujet des performances en termes de reconnaissance, en donnant notamment le
nombre de fermetures de boucles dans la séquence (“#FB”, déterminé a la main d’apres la trajectoire de la
caméra), le taux de vrais positifs (“%VP”, les fermetures de boucles correctement détectées), et le nombre
de fausses alarmes (“#FA”, hypotheses erronées qui recoivent une probabilité élevée mais qui sont écartées
par I’algorithme de géométrie multi-vues). Les fausses alarmes apparaissent surtout au début de la séquence,
alors que peu de statistiques ont été recueillies pour les mots afin d’en déduire un coefficient tf—idf efficace.
Ce point a déja été abordé dans la discussion de la partie I (chapitre 4).

Lorsque I’on considere le nombre de fermetures de boucles existant dans la séquence (i.e., 184), il
est important de préciser que 37 d’entre elles correspondent a des passages en des lieux connus avec un
changement de point de vue de 180° : la caméra est effectivement au méme endroit que précédemment,
mais avec un point de vue completement opposé. Dans ces conditions, il semble quasiment impossible de
détecter les fermetures de boucles correspondantes avec une simple caméra monoculaire. Ainsi, sans prendre

en compte ces 37 images, le taux de détections correctes de fermeture de boucle est de 78%.

7.3 Prise en compte de I’information d’odométrie

Dans cette dernicre section, nous présentons des résultats préliminaires concernant I’ajout d’information
métrique dans la carte. Pour cela, nous avons déplacé, dans un environnement d’intérieur, un robot équipé
d’une caméra et fournissant des mesures d’odométrie, en veillant a ce que la trajectoire suivie présente
plusieurs cycles. La plateforme utilisée pour ces expériences est le Pioneer P3-DX de ActivMedia Robotics
(cf. figure 7.12). Ce robot est composé de :

— un PC embarqué

— deux moteurs / codeurs permettant de déplacer le robot avec précision

— un télémetre laser fournissant une vue de 1’environnement a 180° avec un pas d’un degré

— 16 sonars

— une caméra couleur

— une liaison WiFi

La figure 7.13 donne un apercu de 1I’amélioration apportée par I’algorithme de relaxation sur le processus

d’inférence de la position des noeuds. Comme on peut le constater, la carte construite avant la relaxation est
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FIG. 7.12: Le Pioneer P3-DX de ActivMedia Robotics.

incohérente : beaucoup de noeuds se retrouvent en dehors du plan du batiment dans lequel 1’expérience a
été conduite. Apres la relaxation, les positions estimées sont beaucoup plus cohérentes, et la carte semble
bien représenter la topologie de 1’environnement parcouru. On remarque cependant quelques imprécisions
qui placent encore certains noeuds en dehors du plan (i.e., dans le bas du plan, le long du couloir), mais avec
une erreur de position d’un ordre de grandeur beaucoup moins important que lorsque la relaxation n’est pas
appliquée.

La figure 7.14 donne un autre exemple de carte obtenue pour une expérience de plus longue durée, avec
plusieurs fermetures de cycles de différentes tailles, montrant ici aussi une forte amélioration de la cohérence

des positions des noeuds.
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FI1G. 7.13: Carte topologique avant (partie du haut) et apres (partie du bas) la relaxation. Dans le pre-
mier cas, alors qu’une fermeture de boucle est détectée, la carte est incohérente. Dans le second cas, la
carte topologique est superposée sur un plan du batiment avec la bonne échelle. On peut notamment ob-
server que les positions estimées pour les noeuds sont plus cohérente et la topologie de I’environnement
est respectée.
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FI1G. 7.14: Carte topologique obtenue apres relaxation dans le cas d’une trajectoire assez longue avec
plusieurs fermetures de boucles.



Chapitre 8

Discussion

L’approche basée sur I’apparence pour le SLAM topologique proposée ici peut étre comparée favorable-
ment avec I’ensemble des méthodes citées dans 1’état de 1’art de cette partie (cf. page 95), car notre solution

est la seule a combiner performances en temps réel et traitements incrémentiels.

Les résultats obtenus ici confirment la robustesse de notre méthode de détection de fermeture de boucle
en permettant la construction de cartes topologiques valides uniquement sur la base d’une caméra mono-
culaire grand-angle : le modele de sacs de mots visuels développé par [Filliat, 2007] a permis d’obtenir de
bonnes performances de reconnaissance de lieu, sans avoir a “aplatir” les images pour en retirer la distor-
sion radiale. En conséquence, il a été possible de détecter les fermetures de boucles simplement méme sans

utiliser une caméra a projection perspective standard.

Dans I’état de I’art dressé dans cette partie, nous avons mentionné deux solutions ([Cummins and New-
man, 2007] et [Fraundorfer et al., 2007]) au probleme du SLAM topologique qui sont basées sur 1’apparence
uniquement et qui reposent sur une caractérisation des images provenant d’'une caméra monoculaire selon
le formalisme des sacs de mots visuels : ces deux solutions se placent donc dans un cadre tres proche du
notre. La premiere caractéristique majeure qui oppose notre approche a ces méthodes tient dans I’aspect
incrémentiel des traitements : dans [Cummins and Newman, 2007] et [Fraundorfer et al., 2007] en effet, une
phase préalable hors-ligne est nécessaire pour I’apprentissage du dictionnaire. Pour le reste, il semble que
notre modele de vraisemblance soit similaire a celui mis en oeuvre dans [Fraundorfer et al., 2007], étant
donné qu’une méthode de vote y est employée pour prédire le lieu de I’image courante, avec également
une vérification ultérieure par un algorithme de géométrie multi-vues. Cependant, notre méthode propose
un cadre plus robuste pour I’inférence du lieu de provenance de chaque image, puisque nous utilisons un
modele de probabilité établi dans un cadre de filtrage Bayésien pour déterminer ce lieu. Les auteurs de
[Fraundorfer et al., 2007] se basent quant a eux simplement sur le critére du maximum de vraisemblance
pour prendre cette décision, et nous avons pointé les faiblesses de ce critere de décision dans le chapitre 1

de la partie I (section 1.4.2). Toutefois, comme cela a déja été€ remarqué dans la discussion de la partie I, le
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modele de probabilité appliqué dans [Cummins and Newman, 2007] semble présenter une robustesse accrue
face au probleme de I’aliasing perceptuel. Enfin, en termes de performances, d’apres les résultats présentés
dans [Fraundorfer et al., 2007] les traitements sont réalisés en temps réel, comme dans notre solution, alors
que la version accélérée [Cummins and Newman, 2008b] de [Cummins and Newman, 2007] ne permet pas
encore d’atteindre ce genre de performance. Ainsi, il apparait que notre solution se place dans une position
intermédiaire par rapport aux travaux de [Fraundorfer et al., 2007] et de [Cummins and Newman, 2007] :
le modele de probabilité que nous avons développé offre une meilleure robustesse que le critere retenu dans
[Fraundorfer et al., 2007], sans pour autant atteindre le niveau de [Cummins and Newman, 2007], mais
en ayant toutefois 1’avantage de proposer des traitements réalisables en temps réel et surtout, de maniere

completement incrémentielle.

8.1 Perspectives

Dans la présentation de notre solution et des résultats expérimentaux correspondant, nous avons men-
tionné des travaux préliminaires concernant I’ajout d’information métrique dans la carte topologique de
I’environnement. Les expériences conduites dans ce domaine, mé€me si elles correspondent a des dévelop-
pements encore en cours, ont permis de démontrer 1’intérét d’utiliser une telle information dans le cadre du
SLAM topologique. Ainsi, les perspectives d’évolution de 1’approche détaillée dans cette partie concernent

essentiellement cet aspect.

8.1.1 Limites de la vision monoculaire

Malgré la bonne qualité des résultats obtenus ici, la vision monoculaire n’est pas adaptée lorsque les
variations dans les changements de points de vue sont importantes entre les différents passages de la caméra
au méme endroit. Pour outrepasser cette difficulté, il faut ajouter une information métrique sur les arétes de
la carte. Ainsi, a partir de cette information, on pourrait détecter les fermetures de boucles pour lesquelles
la caméra est proche d’un lieu connu, mais avec une orientation qui I’empéche de reconnaitre correctement
ce lieu.

L’ajout d’une information métrique sur les arétes de la carte peut €tre envisagé de deux manieres dif-
férentes. Il est par exemple possible de reposer pour cela sur une estimation locale de la position et de
I’orientation de la caméra, grace a une odométrie visuelle [Nistér et al., 2004] ou bien méme a partir d’un
algorithme de SLAM visuel tel que celui présenté dans [Davison et al., 2007]. C’est notamment la solution
retenue par les auteurs de [Kim and Kweon, 2007], [Konolige and Agrawal, 2007] et [Steder et al., 2007].
Cependant, ces approches basées purement sur la vision pour I’estimation de la position et de 1’orientation
de la caméra dépendent fortement d’un suivi image par image précis des primitives au cours du temps. Ainsi,
elles peuvent rapidement étre mises en défaut lorsque I’information visuelle n’est pas utilisable (par exemple

en cas d’obstruction ou de dysfonctionnement de la caméra, ou bien lorsque le suivi est interrompu par le
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manque de structure dans 1’environnement). Dans une perspective plus expérimentale, I’'information mé-
trique locale peut étre obtenue en montant la caméra sur un robot qui fournit des mesures d’odométrie. Cela
permet alors de détecter les fermetures de boucles méme lorsque I’'information visuelle n’est pas utilisable.
C’est la solution choisie dans les travaux de [Hubner and Mallot, 2007] et de [Rybski et al., 2003].

8.1.2 Navigation

Il apparait donc indispensable d’ajouter une information métrique a la carte. Non seulement cela permet-
trait d’améliorer le taux de détections correctes de fermetures de boucles, mais cette information pourrait
également étre utilisée a des fins de navigation : pour la planification d’un chemin dans la carte, 1’infor-
mation métrique locale encodée dans les arétes permet de déterminer le chemin a suivre pour joindre les
noeuds voisins. Toutefois, il serait également possible de mettre en place un algorithme de homing ou d’as-
servissement visuel basé uniquement sur 1’apparence, reposant sur une information qualitative de direction
(comme dans [Filliat, 2008] ou [Remazeilles and Chaumette, 2007]) pour enregistrer les chemins a suivre

pour transiter entre lieux adjacents.

8.1.3 Fusion des noeuds

Nous avons beaucoup insisté, dans cette partie et dans la précédente, sur la faible réactivité du modele de
probabilité, entrainant dans certains cas la duplication d’une partie de la carte. Afin d’obtenir un modele plus
viable, on pourrait envisager dans le cadre de I’application au SLAM topologique de combiner des noeuds
voisins sur la base de la géométrie multi-vues : si un noeud est directement 1ié & un noeud de fermeture
de boucle, on peut essayer de trouver une transformation exprimant un changement de point de vue valide
entre les lieux correspondants. En cas de succes, les noeuds peuvent étre fusionné, résultant au final en une
carte plus cohérente. Dans le méme état d’esprit, I’ajout d’information métrique provenant de 1’odométrie
(comme proposé plus haut) permettrait d’améliorer encore la cohérence de la carte. En effet, en disposant
d’une position métrique précise pour les noeuds, on pourrait fusionner des noeuds non directement reliés
par une aréte, mais dont les positions sont proches. Il faudrait tout de méme veiller a ce que les noeuds
considérés possedent une apparence suffisamment similaire, en comptant le pourcentage de mots communs
qu’ils contiennent par exemple, mais il faudrait également vérifier que la contrainte de géométrie épipolaire

puisse €tre validée entre leurs points de vue.

8.1.4 Modele d’évolution temporelle

Enfin, une information métrique de déplacement du robot entre deux acquisitions consécutives d’images
permettrait également d’améliorer le modele d’évolution temporelle mis en place dans le cadre de I’esti-
mation de la probabilité de fermeture de boucle (ce modele est décrit dans la section 2.3.1 du chapitre 2

de la partie I). En effet, la version actuelle de ce modele est basée sur la présence de similarités entre les
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images consécutives. Ainsi, lorsque le robot se trouve en un noeud relié a plusieurs voisins, la probabilité de
transition est uniformément répartie entre ces différents voisins. Grace a I’information de déplacement du
robot obtenue par odométrie, on pourrait cibler la propagation sur les noeuds se trouvant dans la direction

du robot, les autres étant moins pertinents.

8.2 Conclusion

La solution proposée ici pour le SLAM topologique résulte d’une application directe de la méthode de
détection de fermeture de boucle présentée dans la partie I. Ainsi, notre méthode permet la construction
de cartes topologiques de I’environnement de maniere incrémentielle, au fur et a mesure que les images
sont acquises par le robot, et sans informations a priori sur le type d’environnement. Pour cela, I’algorithme
développé repose sur une simple caméra monoculaire dont les images d’entrée peuvent étre caractérisées
dans deux espaces de représentation distincts pour caractériser les noeuds de la carte, alors que les arétes
liant ces noeuds encodent une simple information d’adjacence temporelle.

Encore une fois, les contraintes énumérées en introduction de ce mémoire sont ici pleinement satisfaites,
puisque le modele de I’environnement est construit en-ligne grace a des traitements réalisables en temps
réel. D’autre part, les cartes obtenues sur la base de 1’apparence uniquement sont cohérentes avec la nature
cyclique de la trajectoire suivie par le robot lors de son déplacement, et ce méme en présence d’un aliasing

perceptuel important.



Troisieme partie

Application au SLAM métrique
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Chapitre 9

Etat de I’art

La derniere partie de ce mémoire présente une autre application de la solution de détection de fermeture
de boucle détaillée dans la partie 1. Ici, nous considérons précisément un des cas d’utilisation exposés dans
I’introduction de ce mémoire pour lequel la détection de fermeture de boucle permet d’améliorer grande-
ment la qualité du processus d’estimation : il s’agit d’une adaptation de notre solution pour récupérer d’un
kidnapping dans une application de SLAM métrique. La détection de fermeture de boucle permet de retrou-
ver une position et une orientation valides pour la caméra apres avoir arbitrairement déplacé celle-ci dans
une partie connue de 1’environnement, mais sans connaissances sur le mouvement effectué. L’algorithme de
SLAM métrique choisi pour cette expérience est présenté dans [Davison, 2003] et [Davison et al., 2004] :
il s’agit d’une méthode basée sur le [iltre de Kalman étendu qui permet d’inférer la pose! et les vitesses de

translation et de rotation de la caméra, ainsi que les positions 3D d’amers ponctuels de 1’environnement.
Pour réaliser cette estimation, 1’algorithme MonoSLAM ne requiert qu’une simple caméra monoculaire, en

traitant en temps réel les images qu’elle renvoie a 30Hz.

L’ objectif de cet état de 1’art est de proposer un apercu des méthodes basées vision qui permettent d’abor-
der le probleme de la détection de fermeture de boucle ainsi que celui de la mise a jour correspondante dans
le processus d’estimation du SLAM métrique. Pour commencer, nous dressons une revue générale des mé-
thodes de SLAM métrique, en exposant bricvement les différentes techniques de filtrage et de représentation
de I’environnement les plus couramment utilisées. Ensuite, nous nous concentrons sur le sujet de la ferme-
ture de boucle pour le SLAM métrique, en présentant différentes solutions et en les regroupant en fonction

du cadre d’estimation dans lequel elles se situent. Enfin, une conclusion clot ce chapitre.

"Dans la suite de ce mémoire, le terme “pose” sera employé pour désigner la position orientée (i.e., position et orientation) de
la caméra.
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9.1 Revue générale

Dans I’historique des solutions proposées au probleme du SLAM métrique, on peut certainement retenir
les travaux de [Smith et al., 1987] comme étant la base de toute la famille de méthodes qui ont émergé
par la suite : les auteurs de [Smith et al., 1987] ont en effet ont été les premiers a saisir et a formaliser
concretement le caractere simultané de 1’estimation de la position du robot et des amers de la carte. Comme
nous le mentionnons un peu plus loin, les approches métriques au probleme du SLAM nécessitent une fusion
d’informations provenant des capteurs et des effecteurs du robot. Pour cela, plusieurs techniques de filtrage
ont été développées, chacune présentant des caractéristiques de complexité et d’approximation différentes.
De plus, on peut choisir de construire une carte métrique composée de simples amers ponctuels ou bien
contenant des objets géométriques plus complexes. Ainsi, il n’existe pas a ce jour de solution standard au
probleme du SLAM métrique, mais plutdt un ensemble d’approches et de représentations parmi lesquelles
il faut faire un choix en fonction du type d’environnement, des caractéristiques de mobilité du robot, et des

capacités des capteurs embarqués.

Différents types de représentations

Dans le cadre des approches métriques au SLAM, I’environnement est représenté par une collection
d’amers localisés précisément (i.e., par une position géométrique) dans un référentiel. Une position géo-
métrique pour le robot est elle aussi inférée dans ce repere, en fusionnant généralement deux sources d’in-
formation : les données relatives au déplacement du robot entre deux observations (données obtenues par
I’odométrie par exemple), ainsi que les positions des amers telles que percues depuis la position courante.
Les amers sélectionnés peuvent étre de différente nature, en fonction essentiellement du type de capteur em-
barqué a bord du robot. Ainsi, les capteurs de distance tels que les télémetres laser permettent de modéliser
I’environnement par une carte d’amers ponctuels, sous la forme de nuages de points disséminés a la surface
des objets ([Lu and Milios, 1997]), mais ils permettent également de prendre en compte des informations
de plus haut niveau pour la représentation, comme par exemple des polygones ([Dufourd, 2005]). La vision
permet elle aussi une caractérisation de 1’environnement sous la forme d’amers ponctuels ([Davison et al.,
2004]) ou d’objets plus complexes, comme dans les travaux de [Smith et al., 2006] ou les auteurs utilisent
des segments pour la construction de la carte. Enfin, il est possible dans le cadre des approches métriques de
rendre compte explicitement du caractere occupé ou libre de 1’espace, comme par exemple dans les grilles

d’occupation (cf. section 1.2.1 du chapitre 1 de la partie I).

Différentes méthodes pour le filtrage

Originellement ([Smith et al., 1987]), la solution proposée pour fusionner les informations relatives au
déplacement du robot avec celles provenant de 1’observation des positions des amers reposait sur I’emploi

d’un filtre de Kalman étendu (FKE). Dans le FKE, les quantités estimées (i.e., les positions du robot et
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des amers de I’environnement) sont concaténées dans un vecteur d’état, auquel on associe une matrice
de covariance renseignant sur I’incertitude liée a ’estimation de ces quantités. C’est par le biais de cette
matrice de covariance que sont maintenues les relations entre les quantités estimées. Le FKE présente trois
inconvénients. Pour commencer, il offre une complexité quadratique en la taille du vecteur d’état (et donc
en le nombre d’amers contenus dans la carte). Deuxiémement, ce n’est pas un estimateur optimal lorsque
les équations régissant les modeles de déplacement et d’observation du robot sont non-linéaires. Enfin, son
application est restreinte a des cas d’utilisation ou les bruits sur ces différents modeles sont Gaussiens. En
dépit de ces inconvénients, le FKE est aujourd’hui encore tres largement utilisé ([Dissanayake et al., 2001]),
méme dans le cadre de la vision ([Davison et al., 2007]).

374

Dans sa version a “états retardés” (i.e., delayed state), le FKE est utilisé pour estimer la trajectoire
compléte du robot, et non uniquement sa position courante. Une carte n’est pas estimée ici, les positions
des amers étant exprimées localement aux différentes positions auxquelles ils ont été pergus le long de la
trajectoire. Dans cette version, le FKE offre notamment la possibilité de gérer facilement les évenements
de fermeture de boucle, comme en attestent les travaux de [Eustice et al., 2004]. Toutefois, en raison de sa
complexité quadratique en la taille du vecteur d’état (i.e., la longueur de la trajectoire ici), son application
reste limitée a des trajets assez courts.

D’autres méthodes proposent une estimation de la trajectoire compléte du robot plutdt que de la position
courante uniquement. Cependant, le processus d’estimation sous-jacent ne repose plus sur un filtre de Kal-
man étendu, mais sur un algorithme de relaxation : ce dernier cherche a satisfaire les contraintes régissant
la position d’équilibre d’un réseau de ressorts. Développé au départ dans le cadre des capteurs de distance
([Lu and Milios, 1997]), cette approche a également été adaptée a la vision ([Konolige and Agrawal, 2007]).
Le principal avantage de ces méthodes a base de graphe émane de la complexité constante d’une intégration
de mesure provenant des capteurs.

Parmi les méthodes proposant une estimation de 1’historique de la trajectoire du robot, les approches de
filtrage particulaire (comme par exemple FastSLAM, [Montemerlo et al., 2002]) ont I’avantage de pouvoir
gérer plusieurs hypothéses au cours du temps. Elles offrent ainsi la possibilité de prendre en compte expli-
citement les associations de données ambigués, ce qui leur permet d’assurer une estimation viable méme
en cas d’aliasing perceptuel. Malgré tout, certaines caractéristiques du processus de filtrage en limitent la
pertinence lors de fermetures de boucles (voir section 9.3 de cet état de ’art).

Une alternative au filtrage particulaire permettant la gestion d’hypothéses multiples revient a utiliser
un banc de filtres de Kalman étendus, comme proposé par les auteurs de [Jensfelt and Kristensen, 1999].
Cette solution présente 1’avantage d’approximer la distribution de probabilité de la position du robot dans la
carte de maniere continue, sous la forme d’une mixture de Gaussiennes, alors que dans le cadre du filtrage
particulaire, cette approximation est réalisée de maniere discréte, par le biais d’un ensemble d’échantillons.

Enfin, on peut mentionner la variante “filtre d’information” du filtre de Kalman ([Thrun and Monte-

merlo, 2006], [Eustice et al., 2005]) : en inversant la matrice de covariance, on obtient une matrice d’infor-
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mation pour laquelle les étapes de mise a jour ne requierent que des opérations de complexité constante.
Toutefois, pour 1’association de données il faut reconstruire le vecteur d’état a partir du vecteur d’infor-
mation, ce qui est une opération cofiteuse. Il existe cependant des méthodes permettant de maintenir une
estimation du vecteur d’état au cours du temps en parallele du vecteur d’information, sans avoir a effectuer
explicitement la reconstruction : on transcrit pour cela les mises a jour relatives au vecteur d’information en

mises a jour pour le vecteur d’état, en réalisant quelques approximations ([Thrun et al., 2005]).

Caractéristiques générales

Le principal avantage des cartes métriques est de pouvoir représenter I’environnement de maniere plus
exhaustive que dans le cas des approches topologiques ol seulement les lieux visités sont explicitement mo-
délisés : sur la base des représentations métriques, il est en effet possible de planifier un déplacement dans
des zones encore inexplorées. A partir d’une carte métrique, on peut essayer d’extraire des caractéristiques
de plus haut niveau pour la représentation de I’environnement, en regroupant par exemple des amers proches
pour tenter d’inférer les délimitations des objets. Toutefois, pour obtenir une carte fidele, des modeles précis
des capteurs (i.e., pour les observations) et des effecteurs (i.e., pour les déplacements) du robot sont indis-
pensables. Par ailleurs, le calcul d’un chemin dans une représentation métrique est généralement complexe,
en raison de la nature continue de 1’espace dans lequel ce chemin est recherché.

Le lecteur intéressé pourra trouver une présentation plus détaillée et un historique plus complet au sujet
des approches métriques dans [Filliat, 2001], [Filliat and Meyer, 2003], [Meyer and Filliat, 2003], [Thrun,
2002] ou encore [Thrun et al., 2005].

9.2 Détection de fermeture de boucle dans le cadre du filtre de Kalman

étendu

La deuxieme section de cet état de 1’art concerne les techniques récentes d’association de données ba-
sées sur la vision qui permettent d’améliorer les performances du populaire filtre de Kalman étendu avec
des capacités avancées de détection de fermeture de boucle. Par exemple, les auteurs de [Lemaire et al.,
2007] proposent une méthode simple pour la détection de fermeture de boucle qui repose sur I’estimation
de la position. Les amers de la carte dont le point de vue est a une certaine distance de la position actuelle-
ment estimée pour la caméra sont régulierement appariés avec I’image courante. Si un nombre significatif
de correspondances est trouvé, la localisation géométrique de la caméra est mise a jour en fonction des po-
sitions de ces amers. Ces travaux ont par ailleurs été adaptés [Lemaire and Lacroix, 2007] au cadre de la
vision panoramique. Dans un contexte similaire, les auteurs de [Frintrop and Cremers, 2007] reposent sur
une approche semblable pour la détection de fermeture de boucle, en employant toutefois un mécanisme

d’attention visuelle pour prédire 1’occurrence d’amers de la carte dans I’image courante. La solution propo-
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sée implémente une stratégie “descendante” pour faire cette prédiction (voir section 1.3.1 du chapitre 1 de
la partie I).

Dans les approches mentionnées ci-dessus, c’est la simple observation d’amers de la carte pergus initia-
lement lors d’un passage antérieur en un lieu donné qui permet de retrouver une localisation correcte pour la
caméra. La solution développée dans [Clemente et al., 2007] et [Se et al., 2005] considere ce probleme d’une
maniere différente : plutdt que de reconnaitre simplement d’anciens amers dans I’image courante, les au-
teurs proposent de segmenter 1’environnement en sous-cartes d’amers ponctuels, abordant alors la détection
de fermeture de boucle comme un probleme de détection de recouvrement entre sous-cartes distantes. Si un
recouvrement plausible est trouvé, un algorithme de relaxation est utilisé pour aligner les sous-cartes et en
déduire une localisation cohérente. Pour améliorer la robustesse de la procédure de détection de recouvre-
ment, les auteurs de [Clemente et al., 2007] emploient I’algorithme GCBB (Geometric Constraints Branch
and Bound, [Neira et al., 2003]), basé sur le JCT (Joint Compatibility Test, [Neira and Tardés, 2001]) pour
I’association de données. Ce systeme repose a la fois sur la similarité dans I’apparence visuelle (établie sous
la forme de contraintes unaires), et sur les distances relatives entre amers (correspondant a des contraintes

binaires), afin de trouver I’ensemble le plus important possible d’amers communs a deux sous-cartes.

9.2.1 Introduction d’une nouvelle estimation de pose dans le FKE

Les solutions présentées jusque-la dans cet état de 1’art reposent sur I’observation d’anciens amers pour
le recalage de la pose de la caméra : en reconnaissant des zones de I’environnement explorées par le passé
et enregistrées dans la carte, le FKE permet de rétablir naturellement I’estimation de la pose de la caméra
a ’endroit correspondant. Les auteurs de [Williams et al., 2007b] proposent une solution alternative a ce
probléme, en introduisant dans le FKE une pose calculée par ailleurs en cas de fermeture de boucle. Leur
méthode permet de rétablir la pose de la caméra méme lorsque le suivi de son estimation est perdu (apres
un mouvement rapide ou une obstruction de la caméra par exemple). Pour cela, une procédure RANSAC
[Fischler and Bolles, 1981] efficace permet de retrouver rapidement les amers de la carte qui correspondent
aux primitives visuelles actuellement pergues et a partir desquelles une localisation cohérente peut €tre
inférée en temps réel [Williams et al., 2007a]. Cette inférence est réalisée grace a 1’algorithme des “trois
points” [Fischler and Bolles, 1981] : plusieurs triplets d’amers ponctuels 3D servent a générer différentes
hypotheses de pose, retenant au final celle qui permet de prédire correctement le plus grand nombre de
projections d’amers dans I’image courante. La pose ainsi calculée doit alors étre intégrée au FKE afin d’en
faire la nouvelle estimation courante de la pose. Ceci est réalisé simplement en remplagant la derniere
estimation de pose par celle qui vient d’étre calculée. Etant donné que la nouvelle pose a été obtenue en
dehors du FKE, il faut veiller a également mettre a jour les termes de corrélation de la matrice de covariance
liant amers de la carte et nouvelle pose : seules les corrélations avec les amers ayant permis de calculer cette
pose (i.e., ceux utilisés dans 1’algorithme des “trois points”) ne sont pas mises a 0.

Mis a part sa rapidité (i.e., les traitements sont réalisables en temps réel a 30Hz) et son caractere incré-
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mentiel, la solution proposée dans [Williams et al., 2007a] présente I’avantage majeur de ne pas reposer sur
I’estimation courante de la pose pour la détection de fermeture de boucle. Nous avons déja observé dans
Iintroduction de ce mémoire que cette estimation dérive de plus en plus au cours du temps, alors que le
robot se déplace dans des parties encore inexplorées de 1’environnement. De plus, en cas de kidnapping,
cette estimation devient complétement incohérente. En conséquence, il peut étre dangereux de prendre en
compte cette information comme point de départ de la détection de fermeture de boucle. Ainsi, la méthode
considérée ici peut étre aussi bien utilisée pour la détection de fermeture de boucle ([Williams et al., 2008]),
que pour récupérer suite a un kidnapping ([Williams et al., 2007b], [Williams et al., 2007a]). Par ailleurs,
comme mentionné dans 1’état de 1’art de la partie I, cette solution tire sa rapidité d’une méthode simple pour
la reconnaissance des amers (i.e., les Randomized Tree, [Lepetit and Fua, 2006]) : comme indiqué dans
[Williams et al., 2008], cette méthode conduit a de nombreux faux positifs, ceux-ci étant par la suite écartés
grace a ’algorithme des “trois points”. Il serait par conséquent intéressant d’observer les résultats obtenus
dans des environnements présentant un aliasing perceptuel trés important, comme ceux considérés dans les

expériences rapportées dans ce mémoire.

9.3 Méthodes a base de filtrage particulaire

Dans le cadre du FKE, la gestion d’hypotheses multiples n’est pas possible. Par conséquent, une grande
attention doit &tre portée a la procédure d’association de données, et ce particulierement dans les situations
de fermeture de boucle, étant donné que toutes les décisions prises lors de cette étape sont irrévocables et
conditionnent les estimations futures. Les solutions proposées dans les approches évoquées dans la section
9.2 de cet état de I’art montrent a quel point la mise en oeuvre d’une procédure pertinente pour 1’association
de données dans le cadre du FKE est complexe. Le filtre particulaire Rao-Blackwellisé (RBpf, [Doucet et al.,
2000]) offre la possibilité de relacher cette contrainte, en permettant notamment la gestion des hypotheses
multiples. Grace au RBpf, la prise en compte des évenements de fermeture de boucle est réalisable par nature
pour les algorithmes de SLAM métrique, comme par exemple dans le cadre du FastSLAM [Montemerlo
et al., 2003].

Dans le RBpf, I’état (i.e., la position et la carte) est “Rao-Blackwellisé” : les estimations de la position et
de la carte sont découplées, rendant I’estimation de la carte conditionnellement dépendante de 1’estimation
de la position. La distribution de probabilité de la position est approximée grace a un ensemble d’échan-
tillons pondérés appelés particules. Pour chaque particule, une carte de I’environnement est maintenue, et
les positions des amers peuvent étre estimées de maniere indépendante. Par exemple, pour le FastSLAM,
chaque amer posséde son propre FKE de dimension réduite. Le principal avantage du RBpf émane de la
représentation multimodale de la distribution de probabilité de la position : chaque échantillon correspond a
une hypothese a part entiere, représentant ainsi I’historique complet d’une trajectoire ainsi que la carte asso-

ciée. Une particule reflete donc également 1’ensemble des décisions d’association de données prises le long
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d’une hypothese de trajectoire. En choisissant d’utiliser le RBpf pour le SLAM, il est possible de prendre
en compte explicitement les situations ambigués ou plusieurs hypotheése sont plausibles en échantillon-
nant I’espace des associations de données possibles ainsi que les hypotheses de trajectoires correspondantes
[Montemerlo and Thrun, 2003].

Le cadre du RBpf a récemment été adapté avec succes a la vision monoculaire ([Eade and Drummond,
2006], [Karlsson et al., 2005], [Pupilli and Calway, 2006]) mais également a la stéréo-vision ([Barfoot,
2005], [Elinas et al., 2006], [Sim et al., 2005]). Cependant, malgré les avantages énumérés plus haut,
les techniques de filtrage particulaire présentent tout de méme certaines limitations. Notamment, il a été
montré [Bailey et al., 2006] que ce genre d’approche souffre d’un probleme de dégénérescence lors du
ré-échantillonnage des particules, ce qui est trés génant lors des fermetures de boucle puisque qu’une par-
tie des trajectoires passées et les cartes associées sont totalement oubliées. Cet “épuisement” pourrait étre
théoriquement évité en employant un ensemble de particules dont la cardinalité augmente de maniere ex-
ponentielle avec la longueur de la trajectoire, ce qui est difficilement envisageable dans des environnements
réalistes de taille raisonnable. A la place, des implémentations pratiques du RBpf comme celle présenté dans
[Stachniss et al., 2004] reposent sur un ensemble de particules de taille fixe, mais emploient des politiques
de ré-échantillonnage complexes qui exercent un compromis entre diversité des particules (i.e., afin d’éviter
le probleme d’épuisement), et distribution de probabilité a posteriori viable (i.e., lorsqu’une fermeture de

boucle est réalisée, les échantillons cohérents avec cet événement doivent recevoir une probabilité élevée).

9.4 Méthodes indépendantes de toute solution de SLAM

Les solution exposées jusque-la sont toutes fortement liées a un cadre d’estimation pour le SLAM (i.e.,
FKE ou RBpf). Par conséquent, elles ne possedent pas de modele interne ni de représentation de 1’environ-
nement qui soient développés spécialement pour la tiche de détection de fermeture de boucle : elles reposent
completement sur une information qui est contrainte en qualité et en quantité par ’algorithme de SLAM.
Une approche alternative qui découple clairement 1’estimation de la position et de la carte de la détection
de fermeture de boucle a été développée par les auteurs de [Ho and Newman, 2007] et de [Newman et al.,
2006]. La méthode de détection de fermeture de boucle est basée sur la vision et repose sur la mise en
oeuvre d’une matrice de similarité pour gérer les hypotheses et pour trouver les cycles dans la trajectoire
d’un robot mobile (voir section 1.3.2 du chapitre 1 de la partie I). L’estimation de 1’état est réalisée grace a
un algorithme de SLAM a états retardés basé sur le FKE et fonctionnant a partir de mesures renvoyées par
un télémetre laser : I’historique complet de la trajectoire du robot est maintenu dans un vecteur d’état comme
une séquence de positions estimées, avec les observations considérées comme des transformations relatives
entre ces positions. Lorsqu’une fermeture de boucle a été détectée, les positions dans le vecteur d’état qui
correspondent aux vues mises en correspondance grace a la matrice de similarité sont alignées par le biais

d’une procédure itérative d’appariements de scans laser. Ainsi, la totalité de la trajectoire estimée est mise a
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jour en fonction de la fermeture de boucle, aboutissant en une estimation plus cohérente de la position et de
I’ orientation de du robot lorsqu’un cycle est achevé dans sa trajectoire. Cependant, il est regrettable que le
processus sous-jacent pour 1’estimation ne repose pas lui aussi sur la vision (on peut notamment mentionner
les travaux de [Eustice et al., 2004] sur le SLAM a états retardés basés sur le FKE et la vision).

En abordant le probleme de la détection de fermeture de boucle dans le cadre d’une méthode de filtrage
en particulier (i.e., le FKE ou le RBpf), on se retrouve confronté a plusieurs limitations. Cela implique d’une
part le développement d’heuristiques complexes pour 1’association de données, utilisant une information qui
est optimisée pour le SLAM et non pour la détection de fermeture de boucle. Cela requiert d’autre part la
prise en compte des spécificités de la méthode de filtrage du SLAM (comme 1’épuisement des particules par
exemple). A I’inverse, en traitant le probleme de la détection de fermeture de boucle dans un cadre dédié, il
est possible de sélectionner a partir des différents capteurs I'information pertinente pour la tiche considérée,
offrant ainsi I’opportunité de construire une représentation de 1’environnement qui soit cohérente et adaptée.
De plus, cela permet d’associer la solution ainsi obtenue avec tout type d’algorithme de SLAM, méme ceux

qui ne sont pas basés sur la vision.

9.5 Conclusion

D’apres les solutions mentionnées dans cet état de I’art, il semble que 1’on puisse distinguer les ap-
proches qui sont directement liées a un processus d’estimation pour le SLAM de celles qui sont indé-
pendantes et qui peuvent étre associées a différents formalismes pour le SLAM. Dans le premier cas, les
méthodes mises en oeuvre pour la détection de fermeture de boucle sont généralement des heuristiques, qui
peuvent dans certains cas étre assez complexes, essayant de tirer profit de I’information contenue dans la
carte et de celle renvoyée par les capteurs pour reconnaitre les lieux déja cartographiés. On peut notam-
ment remarquer dans ce genre d’approche que I’emploi de la vision semble étre plus 8 méme de fournir une
information consistante pour résoudre ce probleme. Dans le second cas, le modele de I’environnement est
optimisé pour la tiche de reconnaissance des lieux passés, avec un cadre clairement établi pour aborder la
problématique correspondante : les taux de succes s’en retrouvent des lors grandement améliorés lorsque
comparés aux heuristiques des approches “intégrées”. En particulier, ce sont les performances dans des

environnements présentant un aliasing perceptuel important qui sont principalement augmentées.



Chapitre 10

Recalage de position dans le SLAM

métrique

Dans cette application, notre algorithme Bayésien de détection de fermeture de boucle (BayesianL.CD)
est utilisé en conjonction avec un algorithme de SLAM métrique visuel : MonoSLAM [Davison et al., 2004].
Le but des travaux décrits ici est de recaler la position de la caméra dans MonoSLAM suite a un kidnapping

par une détection de fermeture de boucle.

10.1 Enjeux et difficultés

Plusieurs difficultés entrent en jeu dans ce type d’expérience. Pour commencer, il faut pouvoir détecter le
kidnapping, afin d’arréter temporairement le processus d’estimation de 1’algorithme de SLAM métrique. En
effet, la méthode de filtrage mise en oeuvre dans MonoSLAM ne permet pas de suivi d’hypotheses multiples
au cours du temps : il s’agit d’'une méthode de suivi de position. Ainsi, continuer le processus d’estimation
sur la base des images acquises depuis la position suivant le kidnapping reviendrait a considérer que la
caméra se situe dans un voisinage trés proche de sa position avant le kidnapping. Dans cette situation,
I’association de données conduirait a I’inférence d’une position et d’une orientation invalides.

La deuxieme difficulté apparait ensuite : apres le kidnapping, il faut étre capable de déterminer si la
caméra se trouve dans une zone déja cartographiée de I’environnement. C’est pour cette tiche que nous
employons notre méthode de détection de fermeture de boucle. Pour cette étape, il est indispensable de
pouvoir se fier sans hésitations aux informations apportées par 1’algorithme de détection de fermeture de
boucle. Dit autrement, cet algorithme ne doit pas proclamer €tre revenu en un lieu déja visité si ce n’est
pas le cas (i.e., il ne doit pas y avoir de faux positifs). Nous avions déja insisté sur ce point dans les parties
précédentes, et nous verrons dans cette partie encore une fois a quel point c’est crucial : dans une application

au SLAM métrique, chercher a positionner géométriquement la caméra a une position erronée conduirait a

145



146 CHAPITRE 10. RECALAGE DE POSITION DANS LE SLAM METRIQUE

une dérive fatale de tout le processus d’estimation.

Enfin, la derniere difficulté majeure dans 1’expérience proposée ici vient de 1’association de données une
fois que la localisation qualitative de la caméra a été retrouvée par 1’algorithme de détection de fermeture
de boucle : a ce stade, nous savons que la caméra est retournée dans une zone déja cartographiée de I’envi-
ronnement, cette zone est identifiée de maniere symbolique (i.e., elle correspond a un lieu dans le modele
de I’environnement correspondant), et il faut maintenant calculer une position et une orientation viables
pour la caméra. Pour cela, il faut inférer une localisation géométrique précise. Nous choisissons ici d’utili-
ser I’information retournée par 1’algorithme de géométrie multi-vues (voir chapitre 2 de la partie I, section
2.3.3) comme point de départ pour I’inférence. A partir de 1a, nous employons une méthode d’association

de données avancée pour raffiner I’estimation.

10.2 Apercu de la solution mise en oeuvre

Alors que MonoSLAM maintient une estimation 3D de la position et de 1’orientation de la caméra au
fur et 2 mesure que les images sont acquises a 30Hz, BayesianLCD traque les fermetures de boucle en
analysant une image sur 30 afin de fonctionner a une fréquence de 1Hz. Lorsque BayesianLCD détecte
une fermeture de boucle, il communique avec MonoSLAM pour lui transmettre une nouvelle estimation
de la pose (i.e., position et orientation) de la caméra : il s agit de la pose corrigée d’apres les informations
de fermeture de boucle. Cette estimation est alors intégrée dans le processus d’inférence de MonoSLAM
comme I’information provenant d’un capteur capable de réaliser des observations directes de la pose (a
la maniere d’un GPS par exemple). Une fois cette étape d’intégration achevée, une version modifiée et
basée vision du JCT (Joint Compatibility Test, [Neira and Tardds, 2001]) est employée pour réaliser une
association de donnée correcte et cohérente sur la base de la pose corrigée. Un diagramme détaillé du

processus général conduisant a cette estimation est donné dans la figure 10.1.

10.3 Fonctionnement général de MonoSLAM

MonoSLAM est basé sur le filtre de Kalman étendu (FKE) pour réaliser I’estimation du vecteur d’état x
qui contient (voir [Davison, 2003] et [Davison et al., 2004] pour plus de détails) :

— le vecteur 3D de position (r'V) et le quaternion d’orientation (q"V %) de la caméra, la combinaison des

deux formant la pose de la caméra

— les vitesses de translation (v') et de rotation (w"V) de la caméra

— les positions 3D (y;) des amers de la carte

La figure 10.2 donne une représentation des reperes utilisés pour décrire les coordonnées du vecteur
d’état. On y voit que les coordonnées des amers peuvent étre exprimées dans deux référentiels distincts : le

référentiel absolu W et le référentiel R relatif a la caméra.
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FI1G. 10.1: Diagramme du processus global du recalage de la position dans I’algorithme de SLAM
métrique (voir le texte pour les détails).
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FIG. 10.2: Référentiels et systemes de coordonnées. Source : [Davison et al., 2004].

D’apres les notations employées dans [Davison et al., 2004], la valeur estimée d’une quantité a son

symbole couvert par un chapeau”. Ainsi, le vecteur d’état estimé est noté X et peut &tre écrit comme suit :
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>
Il
&

(10.1)

Le processus d’estimation de MonoSLAM suit la procédure classique prédiction — mesure — mise-a-jour
du FKE. Tout d’abord, MonoSLAM prédit la pose et les vitesses de la caméra a I’instant ¢, sur la base des

dernieres estimations de ces quantités et en se fiant a un modele d’évolution temporelle :

v '+ (vVIV+VIV) At

g | anew || aFxa((W ) Al (102)
v, vV vW
wy WV + QW

new

Dans le modele d’évolution temporelle de MonoSLAM, on considere qu’entre deux instants séparés
par un temps At, les vitesses de translation et de rotation de la caméra sont respectivement perturbées
par des bruits Gaussiens V' et Q" de moyennes nulles et dont les écarts types refletent un mouvement
sans accélérations brusques. On consideére également que les amers de la carte restent immobiles (c’est
pourquoi ils n’apparaissent pas dans 1’équation 10.2, leur état restant inchangé). Par ailleurs, la notation
“q ((w" + Q") At)” dénote le quaternion obtenu a partir du vecteur de rotation angle-axe défini par
“(wW + QW) At” (cf. [Davison, 2003] pour plus de détails).

Apres I’étape de prédiction, les amers 3D de la carte qui sont visibles depuis la pose prédite sont projetés
dans le plan image de la caméra, afin de pouvoir étre comparés avec les primitives visuelles qui ont été
extraites dans I’image courante. Pour cela, on commence par transformer les coordonnées absolues de ces
amers en coordonnées relatives a la pose prédite pour la caméra. D’apres les notations de la figure 10.2, cela

se traduit ainsi :

hif =R (yV — ") (10.3)

avec R™W la matrice de rotation exprimant le changement d’orientation entre le référentiel relatif R et
le référentiel absolu TW. Celle-ci peut étre obtenue simplement a partir du quaternion q"V# d’orientation du

repere de la caméra dans le référentiel absolu.

On peut ensuite projeter ces coordonnées 3D dans le plan image de la caméra :
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hi,
h) = — ke (10.4)
v Vo — fk’l) hf

ou fk, (respectivement fk, ) représente la distance focale exprimée en unité horizontale (respectivement
verticale) de pixels, alors que ug et vg correspondent aux coordonnées du point principal de la caméra. Dans
[Davison et al., 2004], le lecteur intéressé trouvera la derniere étape de cette projection, visant a annuler la
distorsion radiale due a I’objectif grand-angle utilisé dans les expériences.

Lorsque la projection dans I’image courante des amers visibles depuis la pose prédite est terminée,
I’association de données opere : les amers projetés doivent étre correctement appariés avec les primitives
mesurées dans I’image. Une fois que cette procédure est achevée, I’innovation (i.e., les distances séparant les
projections d’amers des primitives auxquelles ils ont été associés) est propagée sur 1’ensemble des quantités
du vecteur d’état par le biais du gain de Kalman (voir notamment [Dissanayake et al., 2001] pour plus
de détails sur la maniere dont ce gain est calculé). C’est cette innovation qui sert a corriger a la fois les
parametres régissant la localisation de la caméra et les positions des amers de la carte. Le gain de Kalman
sert quant a lui a diffuser I'innovation sur les différentes quantités du vecteur d’état, notamment en fonction

de I’incertitude qui leur est associée.

10.3.1 Association de données dans MonoSLAM

La méthode originellement mise en oeuvre dans MonoSLAM pour I’association de données repose
sur la distance de Mahalannobis pour mettre simplement en correspondance chaque amer projeté avec son
plus proche voisin parmi les primitives de 1’image (cf. figure 10.3). Ces primitives sont sélectionnées dans
des régions elliptiques centrées sur les projections des amers et dont la taille dépend de 1’incertitude. Plus
précisément, ces ellipses correspondent aux projections dans 1I’image des ellipses d’incertitude 3D associées
aux amers de la carte. Comme nous allons le montrer dans le chapitre relatif aux résultats expérimentaux
de cette partie, cette technique simple pour I’association de données n’est pas suffisante pour détecter les
fermetures de boucle.

En conséquence, nous avons modifié cette procédure afin de prendre en compte des contraintes de géo-
métrie locale pour sélectionner un ensemble de paires {amer de la carte — primitive de I’image} qui sont
conjointement compatibles, comme décrit dans [Neira and Tardés, 2001] et [Neira et al., 2003]. Pour cela,
on commence par chercher plusieurs primitives visuelles dans I’image qui ressemblent a un amer donné,
alors que dans MonoSLAM, cette recherche n’aboutit qu’a une seule hypothese d’association. Il faut donc
chercher, a I'intérieur des régions elliptiques décrites plus haut, plusieurs primitives qui ressemblent a 1I’amer
centré sur la zone de recherche. On obtient ainsi, pour chacun des amers visibles depuis la pose courante,
un ensemble de primitives visuelles plausibles. On compare ensuite les distances relatives entre projections

d’amers et entre primitives visuelles correspondantes. Cela permet de filtrer les hypothéses d’association a
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FI1G. 10.3: Méthode d’association de données mise en oeuvre originellement dans [ Davison et al., 2004].
Les amers visibles depuis la pose prédite sont projetés dans l'image courante (carrés bleus). L’incerti-
tude associée a ces amers et a la pose prédite sert a définir les zones de recherche pour I’association
de données (ellipses rouges). A 'intérieur de chaque zone de recherche, on ne retient que la primitive
extraite dans I'image (carré vert) qui ressemble le plus a I’amer projeté au centre de 'ellipse : cette
primitive est alors considérée comme la mesure de I’amer correspondant dans I'image. Comme on peut
le remarquer, cette procédure peut conduire a une association de données conjointement incompatible :
dans chacune des ellipses, les positions des primitives relativement aux amers sont toutes différentes.
Avec une association de données conjointement compatible, chaque primitive se situerait au méme en-
droit que les autres dans les zones de recherche (carrés vert-pdle entouré de noir).

un premier niveau, en écartant les hypotheses pour lesquelles ces distances ne sont pas comparables. Cette
premiere étape de filtrage, illustrée dans la figure 10.4, est suggérée dans [Neira et al., 2003] afin de réduire
les traitements suivants. Finalement, le reste des hypotheses est soumis au JCT ([Neira and Tardés, 2001]),
celui-ci permettant de s’assurer que I’ensemble des primitives choisies pour 1’appariement avec les amers
projetés s’accordent toutes sur I’innovation a appliquer : on empéche de cette maniere d’avoir une primitive
donnant une correction dans une direction opposée a la direction proposée par le reste des primitives par

exemple.

10.3.2 Joint Compatibility Test

Le JCT ([Neira and Tardés, 2001]) permet de tester la cohérence de 1’association de données pour un
ensemble de paires {amer de la carte — primitive de I’image}, par I’imposition d’un seuil sur 1’innovation
conjointe calculée a partir de cet ensemble. Comme déja expliqué précédemment, 1’innovation est donnée
par la distance cartésienne séparant la projection ﬁl d’un amer dans I’image, de la mesure Z,, de la primitive

correspondant a cet amer :

Vil = 2m — hy (10.5)
Zm est la mesure bruitée dans 1’image de la primitive z,, : dans le cadre du FKE employé dans Mono-
SLAM, la position réelle de la primitive est perturbée par un bruit blanc Gaussien de moyenne nulle (cf.

[Davison et al., 2004]). On peut alors concaténer les innovations respectives de chacune des paires cor-
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respondant a une association de données dans un vecteur colonne, pour former le vecteur de 1’innovation

conjointe :

Vmily

Vml,

Pour évaluer la compatibilité conjointe de I’ensemble de paires considéré, on calcule une distance de

Mahalannobis sur I’innovation conjointe, et on impose que celle-ci soit inférieur a un certain seuil :

Dy =V'Cy'Vv < xi. (10.6)

ou C;l correspond a la covariance de I’innovation (les détails correspondant sont donnés dans [Neira
and Tardés, 2001]). Si I’équation 10.6 est vérifiée, le JCT est validé et I’ensemble de paires est considéré
comme conjointement compatible : I’association de données correspondante est entérinée.

Le seuil X%,a est obtenu a partir d’une distribution de probabilité chi-carré, et il est paramétré par le
nombre de degrés de liberté d = dim(V) et par le niveau de confiance désiré « (choisi généralement entre
0.95 et 0.99). L’idée est de considérer I’association de données représentée par V comme une “hypothese
nulle” que I’on admet comme vraie tant qu’aucune preuve ne supporte une hypothése alternative avec un
niveau de confiance égal a «. Il est important de noter ici que le niveau de confiance porte sur le rejet
de I’hypothése nulle : plus on est tolérant sur ce niveau de confiance, plus on admet 1’éventualité d’une
hypothese alternative sans forcément requérir de preuves fortes a son égard. Ainsi, plus la valeur de « est
faible, moins le support requis pour écarter I’hypotheése nulle et admettre 1’hypothese alternative doit &tre
important. Par conséquent, la valeur du seuil imposé pour valider le JCT diminue quand « diminue, ce
qui rend la validation de 1’association plus difficile (mais cela apporte également plus de certitude dans le
résultat).

Afin de faciliter la mise en oeuvre du JCT pour ’association de données, les auteurs de [Neira and
Tardés, 2001] proposent une méthode incrémentielle pour son calcul : cela permet d’évaluer la viabilité de
I’ajout d’une paire {amer de la carte — primitive de I’image} a un ensemble déja conjointement compatible.

D’une maniere générale, I’emploi du JCT pour I’association de données permet d’améliorer grandement
la qualité de I’estimation, limitant les dérives dues au bruit local dans I’'image. Notamment, cette améliora-
tion est remarquable dans les résultats présentés dans [Clemente et al., 2007], ou le JCT a été employé dans

la version inverse depth! de MonoSLAM.

!Originellement, dans MonoSLAM, chaque amer est localisé par ses coordonnées cartésiennes exprimées dans un repére absolu.
Dans la version “inverse depth”, chaque amer est localisé par la position de la caméra lorsqu’il a été observé la premiere fois, et par
les coordonnées relatives (azimuth, élévation, et inverse de la profondeur) de cet amer par rapport au point de vue de la caméra. Le
choix de I'inverse de la profondeur présente des caractéristiques intéressantes pour la modélisation du bruit associé sous la forme
d’une Gaussienne. La version “inverse depth” de MonoSLAM est détaillée dans [Civera et al., 2006].
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FI1G. 10.4: Association de données multi-hypothéses : uniquement les primitives visuelles de I’'image
courante qui satisfont les contraintes de géométrie locale (i.e., les distances relatives ici) sont ensuite
soumises au JCT.

10.4 Détection de fermeture de boucle

En parallele de I’estimation récursive réalisée dans MonoSLAM, BayesianLCD traite une partie des
images pour détecter les fermetures de boucles, comme cela a été décrit dans le chapitre 2 de la partie I. Nous
avons ainsi vu que pour étre acceptée, une hypothese de fermeture de boucle devait vérifier la contrainte de
géométrie épipolaire, testée dans BayesianLCD grace a un algorithme de géométrie multi-vues. En cas de
succes, ce dernier retourne la transformation (i.e., rotation et translation) permettant de passer du point
de vue du lieu reconnu vers le point de vue de I’image courante. Par conséquent, aprés une détection de
fermeture de boucle, on peut aisément obtenir une nouvelle estimation de la pose actuelle en composant
cette transformation relative avec la pose du lieu de fermeture de boucle (voir figure 10.5). La pose de ce
lieu provient de I’estimation réalisée par MonoSLAM au moment du passage antérieur de la caméra a cet

endroit.

10.4.1 Modele d’observation directe de la pose

La pose corrigée doit maintenant étre intégrée dans le processus d’estimation de MonoSLAM. Pour cela,
nous avons développé un modele d’observation directe de la pose : on considere la pose corrigée renvoyée
par BayesianLCD comme une mesure obtenue a partir d’un capteur capable de fournir une observation
directe de la pose de la caméra. Un tel modele d’observation peut étre obtenu en écrivant 1’équation qui

lie les quantités estimées (i.e., la totalité du vecteur d’état x) aux quantités observées (i.e., la position et

w
hyy = ( rWR ) (10.7)

I’orientation de la caméra) :
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FI1G. 10.5: Correction de la pose dans MonoSLAM apres une détection de fermeture de boucle. Une
fermeture de boucle a été détectée entre les images provenant d’une pose estimée précédemment (1) et
de la pose actuellement estimée (2). On peut composer la pose de la caméra estimée précédemment avec
la transformation relative obtenue a partir de ces images pour obtenir la pose corrigée pour la caméra
(3) qui correspond a une meilleure estimation de la pose réelle de la caméra.

Ici, hoq est simplement une version réduite du vecteur d’état x qui contient uniquement la position r'V

et I’orientation g% de la caméra relativement 2 un référentiel absolu fixe. D’aprés ce modele d’observa-
tion, on peut mettre a jour la pose estimée pour la caméra dans le FKE de MonoSLAM d’apres 1’équation

suivante :

x(k + 1) = %(k) + Koa(hoa — hoa(k)) (10.8)

Dans I’équation 10.8, hyq est la pose renvoyée par BayesianLLCD, alors que flod(k) est I’observation
directe de la pose basée sur les quantités estimées a ’instant k (cf. équation 10.7). K4 est le gain de
Kalman requis pour propager I’innovation obtenue a partir des quantités observées a I’ensemble du vecteur
d’état. L’indice k sert a distinguer 1I’état des quantités estimées avant et apres la mise a jour. Le gain de

Kalman K4 peut étre obtenu comme suit :

Koq = PHY, (H,qPHL, + Rog) (10.9)
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ou P est la matrice de covariance associée au vecteur d’état, alors que Hyq et Ryq sont respectivement
la matrice jacobienne et la matrice de bruit du modele d’observation directe de la pose.

Afin de faire converger la pose estimée pour la caméra x(k + 1) vers la pose corrigée h,q, celle-ci est
“mesurée” dans le modele d’observation avec un bruit proche de zéro, simulant ainsi une mesure capteur
avec un niveau de confiance tendant vers I’infini. Pour cela, la matrice R4 est diagonale avec des éléments
proches de zéro. Par ailleurs, la matrice jacobienne H,4 est formée par les dérivées partielles de h,q par

rapport au vecteur d’état :

ahod
0x

Ici, Hyq est ici simplement une matrice de sélection :

Hod =

(10.10)

H,, — Id7x7 07x(3p+6)

Oap+6)x7  O(3p+6)x(3p+6)
ou IdnyN désigne la matrice identité de taille NxN, alors que Onyn désigne la matrice nulle de taille
NxN.
Les détails concernant la mise a jour de la matrice de covariance P ne sont pas donnés ici. Encore une

fois, le lecteur intéressé peut se référer a [Dissanayake et al., 2001] pour plus d’informations a ce sujet.

10.4.2 Inflation de la covariance

A partir de 1’équation 10.8, on obtient un nouvelle estimation pour le vecteur d’état, avec une position
et une orientation corrigées. Il faut maintenant réaliser 1’association de données dans le but d’apparier les
primitives extraites dans I’image courante avec les amers de la carte qui sont visibles d’apres le point de
vue de la pose corrigée. Toutefois, il faut considérer deux points qui rendent la procédure d’association de
données particulierement difficile ici.

Tout d’abord, la transformation relative calculée par 1’algorithme de géométrie multi-vues n’est qu’une
approximation assez grossiere du changement de point de vue existant en réalité. En effet, les algorithmes
de géométrie multi-vues se basent généralement sur plusieurs images (i.e., plus de deux) afin d’obtenir une
estimation précise de cette transformation (cf. par exemple [Eustice et al., 2004], [Hartley and Zisserman,
2004], [Horn, 1990] et [Nistér et al., 2006]). Par conséquent, les amers de la carte se retrouvent projetés ici
a des positions éloignées des primitives correspondantes dans I’image courante.

Deuxieémement, la taille des régions elliptiques de recherche des primitives visuelles dépend en partie
du bruit associé au modele d’observation des amers mis en oeuvre dans MonoSLAM. Ce bruit a été pensé
dans le cadre du suivi d’amers dans des images consécutives, avec des changements de faible amplitude
entre les points de vue correspondants. Dans le cas d’une fermeture de boucle au contraire, ces variations

sont beaucoup plus importantes.
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Pour outrepasser ces difficultés, nous avons incorporé 1’étape d’association de données dans une procé-
dure récursive d’inflation de la covariance visant a régulierement augmenter I’incertitude dans la matrice de
covariance P associée au vecteur d’état x. En augmentant artificiellement le niveau d’incertitude sur la pose
de la caméra, on augmente ’incertitude associée aux amers projetés dans 1’image courante, et on obtient
en conséquence des ellipses de recherche plus importantes dans I’image pour la mise en correspondance
des amers avec les primitives visuelles (voir figure 10.6). Cela se traduit par un nombre plus important
d’hypotheses plausibles pour I’association de données : plus I’incertitude est importante, plus le nombre

d’hypotheses plausibles a vérifier est grand.

Amers de la
[ | carte projetés
dans l'image

u Primitives mesurées
dans l'image

Primitives potentiellement
intéressantes mais
non mesurées

Zones elliptigues
{f}’ de recherche
des primitives

F1G. 10.6: Illustration de ’inflation de la covariance. En augmentant l’incertitude dans la matrice de
covariance, on augmente la taille des ellipses de recherche dans 'image. Dans la figure, ’incertitude
initiale empéche d’apparier correctement les amers projetés (image en haut a gauche) : en raison de
la trop petite taille des zones de recherche, certaines primitives ne sont pas mesurées alors qu’elles
sont potentiellement intéressantes pour I’appariement (carré rouges). En augmentant l'incertitude, on
augmente la taille des zones de recherche : ces primitives sont alors mesurées et prises en compte pour
I’appariement.

Cette procédure d’inflation de la covariance est répétée suite a une détection de fermeture de boucle
jusqu’a ce qu’au moins un nombre a d’amers projetés dans 1’image courante aient été mis en correspondance
avec des primitives visuelles au sens du JCT, comme décrit précédemment. Le nombre a est fixé initialement
a la moitié du nombre d’amers visibles et sélectionnés par MonoSLAM pour I’appariement (voir [Davison,

2003]). Cette valeur de départ peut ensuite étre modifiée sur la base du niveau de qualité de 1’association
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de données : plus cette qualité est élevée, plus I’association de données est slire. Ainsi, pour une qualité
importante, on requiert un nombre plus faible d’appariements, alors que si cette qualité est peu élevée, on
impose que le nombre d’appariements soit plus grand. Le niveau de qualité est évalué en fonction de la
confiance désirée pour le JCT (i.e., le parametre « de la distribution Xfl,a dans I’équation 10.6) : on cherche
la valeur la plus faible pour « prise entre 0.95 et 0.99 pour laquelle 1’équation 10.6 est validée. Plus cette
valeur est basse, plus la qualité est élevée (i.e., il est important de rappeler ici que plus la valeur de «
est faible, plus les contraintes requises pour valider I’association de données sont importantes, cf. section
10.3.2).

L’inflation de la covariance de la pose de la caméra peut-€tre réalisée facilement en multipliant les
éléments correspondants sur la diagonale de P. Nous avons ici choisi un coefficient pour cette multiplication
correspondant a une augmentation de 10% a chaque itération. Une procédure similaire d’inflation de la
covariance est également utilisée dans [Williams et al., 2007b] pour récupérer suite a une perte du suivi de
position de la caméra.

On peut immédiatement remarquer d’apres le principe de correction de la pose de la caméra mis en
oeuvre ici que celui-ci repose sur une confiance totale dans 1’algorithme de détection de fermeture de boucle.
En effet, lors d’une fermeture de boucle, la procédure d’inflation de la covariance augmente 1’incertitude par
paliers de 10% jusqu’a ce qu’une association de données cohérente soit trouvée. Cela laisse sous-entendre
que I’on est sir d’étre revenu sur une position passée et que I’on cherche & déterminer précisément la
nouvelle pose. Il est donc indispensable qu’aucun faux positifs (i.e., quand I’algorithme proclame étre revenu
sur une position passée si ce n’est pas le cas) ne soient détectés par BayesianL.CD.

On peut également émettre une deuxieme remarque au sujet du critére retenu pour entériner définitive-
ment une pose corrigée suite a la procédure d’association de données : on attend qu’un certain nombre des
amers visibles d’apres la pose corrigée pour la caméra soient appariés avec des primitives dans I’image au
sens du JCT. Le faible pouvoir descriptif et le manque de généralisation du descripteur utilisé pour carac-
tériser les amers de la carte dans MonoSLAM empéche de chercher a apparier 100% de ces amers suite a
une fermeture de boucle. Une faible variation dans la luminosité de I’environnement entre les deux passages
suffit a faire faillir 1’association de données. Cela renforce deux des choix effectués ici. Tout d’abord, en
ce qui concerne le modele de I’environnement dédié pour la tiche de détection de fermeture de boucle : en
reposant sur un modele optimisé, avec des primitives robustes, on obtient un bon taux de reconnaissance
méme en cas de changements infimes dans 1’environnement. Deuxi¢émement, en ce qui concerne la pro-
cédure d’association de données employant le JCT : cette procédure prend en compte les informations de

géométrie locale dans 1’'image pour palier les faiblesses des descripteurs visuels.



Chapitre 11
Résultats expérimentaux

Dans ce chapitre, nous présentons les résultats expérimentaux obtenus a partir d’une séquence vidéo
acquise dans un environnement d’intérieur (voir figure 11.1 pour un apercu de la piece dans laquelle I’ex-
périence a été réalisée). Pour réaliser cette vidéo, une caméra grand-angle (120° d’angle de vue, réglage
automatique de I’exposition, images de taille 320x240 pixels) a été déplacée a la main selon une trajectoire
formant une boucle. Plusieurs aspects relatifs aux modifications apportées 2 MonoSLAM sont abordés dans
ce chapitre. Nous démontrons dans un premier temps a quel point le JCT permet d’améliorer la procédure
d’association de données et, par conséquent, le processus d’estimation de maniere générale. Pour cela, nous
comparons simplement la trajectoire de la caméra estimée sans et avec le JCT : dans le premier cas, la fer-
meture de boucle n’est pas détectée, alors qu’elle I’est dans le second. Nous démontrons ensuite la qualité de
la solution décrite dans cette partie du mémoire en réalisant une expérience de kidnapping, afin de prouver
qu’il est possible de rétablir une estimation correcte de la pose de la caméra dans ces conditions méme dans
le cadre d’une méthode de filtrage ne permettant pas de gérer plusieurs hypothéses simultanément.

Ce chapitre est donc découpé en sections dédiées aux différents aspects énoncés ci-dessus. Les résultats
présentés ici on fait 1’objet de la soumission d’un article en cours de revue. Par ailleurs, une vidéo présentant
I’expérience de kidnapping est disponible au téléchargement a I’adresse suivante : http://animatlab.
lip6.fr/AngelivideosFr.

11.1 Amélioration de la procédure d’association de données

Ce chapitre débute par I’expérience destinée a montrer 1’intérét d’utiliser le JCT pour réaliser 1’associa-
tion de données dans MonoSLAM. L’expérience consiste simplement a analyser une vidéo ou la trajectoire
de la caméra suit un parcours cyclique, afin de tester la détection de fermeture de boucle avec et sans le
JCT. On peut voir d’apres la figure 11.2 que lorsque 1’association de données est effectuée selon la pro-

cédure standard du plus proche voisin (PPV), ainsi que défini par défaut dans MonoSLAM, la trajectoire
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FI1G. 11.1: Apercu de la piece dans laquelle I’expérience a eu lieu.

de la caméra est incohérente étant donné que le cycle n’est pas détecté et qu’en conséquence, la boucle
n’est pas fermée. A I’inverse, en employant le JCT pour 1’association de données, le cycle est correctement
achevé : le systeme prédit correctement la position d’anciens amers de la carte lorsqu’ils deviennent visibles
a nouveau, alors que la caméra revient dans une zone déja cartographiée. Cela laisse donc sous-entendre
que I’estimation réalisée grace au JCT est plus cohérente. Il est important de noter ici que la fermeture de
boucle a été réalisée sans reposer sur 1’algorithme BayesianL.CD : le cycle dans la trajectoire a été achevé
seulement parce que les quantités estimées (i.e., la pose de la caméra et la carte) sont inférées avec plus
de précision que dans le cas ou le PPV est employé. En conséquence, les projections des amers de la carte
enregistrés lors d’un premier passage de la caméra dans un lieu donné sont réalisées de maniere cohérente
lorsque la caméra retourne dans ce lieu : ’association de données avec les primitives actuellement percues

s’en retrouve alors facilitée.

11.2 Expérience de kidnapping

Toutefois, I'implémentation simple du JCT réalisée ici pour 1’association de données ne peut pas étre
employée pour récupérer de situations plus complexes, comme c’est le cas dans le scénario du robot kid-
nappé. L’expérience correspondante consiste a déplacer arbitrairement le robot alors que celui-ci a débuté

son processus de localisation et de cartographies simultanées. La difficulté vient du fait que lorsque le robot



11.2. EXPERIENCE DE KIDNAPPING 159

F1G. 11.2: Trajectoire de la caméra lorsque la procédure d’association de données est réalisée avec
(haut) et sans (bas) le JCT : dans le premier cas, la fermeture de boucle est détectée correctement,
méme sans reposer sur ’algorithme BayesianLCD, alors que dans le second cas, la trajectoire estimée
n’est pas cohérente. Sur chaque rangée, la partie gauche de la figure montre la trajectoire de la caméra
et la carte correspondante, alors que sur la partie de droite, seulement la trajectoire est donnée.

est déplacé, il n’a aucune connaissances sur le trajet effectué lors de ce déplacement : une fois déposé dans

I’environnement suite au kidnapping, il doit reconnaitre le lieu dans lequel il se trouve si celui-ci a déja été
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cartographié, puis reprendre le processus de SLAM.

Ainsi, suite a un kidnapping, notre implémentation du JCT ne permettra pas de localiser correctement
le robot. En effet, lors de 1’association de données, les primitives extraites dans ’image courante ne sont
comparées qu’aux amers actuellement visibles d’apres la pose prédite pour la caméra, et non aux amers
de toute la carte. Par conséquent, suite a un kidnapping, étant donné que la pose estimée pour la caméra
n’est pas cohérente, I’association de données ne permettra peut-étre pas de trouver les amers de la carte qui

correspondent aux primitives extraites depuis la pose suivant le kidnapping (cf. figure 11.3).

* Primitives de la
) carte percues
d'aprés la position

é_L ¥ actuellement estimée

Pose actuel-
lement estimée
pour la caméra™ 3 )
Pose réelle de la
caméra (apres
le kidnapping)

Primitives extraites
dans I'image acquise
depuis la pose réelle
de la caméra (aprés

le kidnapping) ; o
Repére de coordonées
Y

Cartésiennes 3D

FI1G. 11.3: Apres un kidnapping, il est risqué de comparer les amers de la carte percus depuis la pose
estimée pour la caméra avec les primitives mesurées dans l'image courante acquise depuis la pose
réelle (i.e., apres le kidnapping) : en effet, la distance séparant les projections des amers dans l’'image
des primitives trouvées peut étre importante.

D’apres cette constatation, on déduit qu’il est indispensable de pouvoir suspendre le processus d’estima-
tion du SLAM tant qu’une fermeture de boucle n’est pas détectée grace a 1’algorithme BayesianLCD, afin
d’éviter tout erreur dans 1’association de données. Le kidnapping peut étre simplement détecté dans Mo-
noSLAM en cherchant une variation rapide dans le nombre d’amers suivis correctement entre deux images
consécutives : si le nombre d’amers suivis correctement décroit de maniere conséquente d’une image a
I’autre, c’est probablement parce que la caméra est obstruée ou bien qu’elle a été kidnappée (i.e., nous fai-
sons ici ’hypotheése que lors du kidnapping, la caméra est obstruée pour masquer le trajet effectué, ou alors
que le kidnapping est instantané et que le robot a pu étre déplacé pendant le temps séparant deux images).

Ainsi, on peut détecter le kidnapping dans MonoSLAM en comparant la valeur actuelle du ratio de

mesures correctes ryc(t), avec sa valeur au pas de temps précédent :

Nappariements (t)
Tmelt) = ———MmMMM——= (11.1)
e ( ) Nyisibles (t)

Oll Nappariements (£) €st le nombre d’appariements entre amers projetés et primitives extraites dans 1’image
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a I'instant ¢, alors que nyisibles(f) est le nombre d’amers de la carte qui sont visibles depuis la pose estimée

pour la caméra a I'instant ¢. Si ce ratio décroit fortement entre les instants ¢ — 1 et ¢ (par exemple, si

rme(t)
me(t—1)
avec les primitives de I’image a diminué de maniere significative entre les instants ¢ — 1 et ¢ : un kidnapping

< 0.3), alors le nombre d’amers de la carte qui étaient visibles et qui ont été appariés correctement

a probablement eu lieu.

Il est important de noter ici que la méthode de détection du kidnapping est une heuristique développée
spécialement dans le cadre de MonoSLAM. Toutefois, il est possible d’adapter cette heuristique a d’autres
cadres de filtrage, étant donné qu’il est aisé de maintenir les quantités nappariements () €t Nyisibles (t) au cours
du temps.

Afin de simuler un kidnapping dans I’expérience, on retire simplement les images de la séquence vidéo
qui correspondent a environ 30% du trajet de la caméra, alors que celle-ci est en train de retourner vers le
point de départ de sa trajectoire (cf. figure 11.4). Suite au kidnapping, étant donné que le ratio d’appariements
corrects a chuté, le processus d’estimation est mis en pause : les amers de la carte qui correspondent 2 la
derniere pose estimée pour la caméra sont projetées dans I’image courante mais I’association de données
n’est pas réalisée, laissant les quantités estimées a leur valeur actuelle.

Rapidement, une fermeture de boucle est détectée par 1’algorithme BayesianLCD, offrant la possibilité
de calculer une nouvelle pose pour la caméra, comme expliqué dans le chapitre 10 de cette partie. Cela per-
met alors de reprendre la procédure d’association de données, ainsi que le processus d’estimation général
de MonoSLAM. Le recalage de la pose de la caméra apres la détection de fermeture de boucle est illustré
dans la figure 11.5. La procédure d’inflation de la covariance qui est responsable de 1’association correcte
de données une fois qu’'une fermeture de boucle a été détectée est quant a elle illustrée dans la figure 11.6.
L’incertitude associée a la pose de la caméra calculée grace a I’algorithme de géométrie multi-vues est aug-
mentée de maniere incrémentielle, résultant en une incertitude grandissante pour les amers projetés dans
I’image courante (cela est notable par la taille des ellipses augmentant avec le temps). Apres chaque incré-
ment, un ensemble conjointement compatible au sens du JCT d’appariements est recherché. Lorsqu’un tel
ensemble est trouvé, I’observation des amers de la carte reconnus et appariés avec les primitives de I’image
courante sont utilisés pour effectuer la mise a jour du processus d’estimation du SLAM. Par conséquent,
suite a cette observation, la pose estimée pour la caméra converge vers une valeur plus cohérente et plus
précise. Cela est remarquable dans la figure 11.5, étant donné que la pose de la caméra dans I’image de la
rangée du bas est mise a jour et les amers projetés sont correctement associés avec des primitives de I’'image
courante.

Enfin, la figure 11.7 donne un apercu de la trajectoire de la caméra a la fin de I’expérience. On peut
notamment constater que lorsque la caméra est retournée dans des zones déja explorées de 1’environnement

suite au kidnapping, celles-ci ont été correctement reconnues.



162 CHAPITRE 11. RESULTATS EXPERIMENTAUX

Fi1G. 11.4: Kidngpping : nous avons retiré les images 1500 a 1999 dans la séquence vidéo. Aprés ce
retrait, la 1500°™€ de la séquence correspond en réalité a I'image numéro 2000 dans la séquence
originel{e : cela permet de simuler un kidnapping allant de la vue de la 1499¢me image a la vue de
la 2000€™€ image. Dans cette figure sont données la pose et la carte estimées a l'image 1499 (haut)
et a l'image 1500 (bas). Les carré jaunes correspondent aux amers de la carte (lorsque dessinés dans
l’image, ils correspondent aux amers visibles depuis la pose estimée). En cas d’appariement correct
avec une primitive de l’image, le carré devient rouge. Si I’appariement n’a pas fonctionné, le carré est
coloré en bleu. Pour tous les détails sur les conventions de couleur, le lecteur intéressé peut se référer a
[Davison, 2003] et [Davison et al., 2004]. Dans la carte de I’image du bas, on donne aussi la derniére
pose estimée pour la caméral (i.e., cercle bleu, avant le kidnapping), et la localisation approximative du
point de vue de I’image actuellement percue (cercle rouge, aprés le kidnapping).
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FI1G. 11.5: Détection de fermeture de boucle et recalage de la pose de la caméra : lorsque la fermeture
de boucle est détectée par ’algorithme BayesianLCD, une pose valide pour la caméra peut étre calculée
et la procédure d’association de données peut reprendre. La rangée du haut donne la pose de la caméra
et la carte avant la détection de fermeture de boucle (on peut noter I’incohérente entre les amers projeté
et I'image percue). Dans la carte de cette rangée du haut sont aussi données la derniére pose estimée
pour la caméra (i.e., cercle bleu, avant le kidnapping), ainsi que la localisation approximative du point
de vue de 'image percue actuellement (cercle rouge, apres le kidnapping). La rangée du milieu donne
la pose de la caméra corrigée grdce a la reconstruction proposée par l’algorithme de géométrie multi-
vues, avec les anciens amers de la carte projetés dans image courante. Etant donné que ces amers
ne peuvent étre appariés correctement avec les primitives de ’image courante, ils sont dessinés en
bleu (on remarque notamment que l’incertitude est importante, ainsi qu’indiqué par les larges ellipses).
La rangée du bas présente la méme situation une fois que la procédure d’inflation de la covariance
a opéré (voir figure 11.6), rendant ’association de données possible : les amers de la carte appariés
correctement sont maintenant colorés en rouge, et l'incertitude a chuté de maniere significative (les
ellipses font quasiment la méme taille que les carrés représentant les primitives).
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F1G. 11.6: Inflation de la covariance pour I’association de données en utilisant le JCT : du haut vers
le bas, de gauche a droite, on peut voir les effets de la procédure d’inflation de la covariance, avec
les ellipses d’incertitude qui grandissent jusqu’a ce qu’un ensemble conjointement compatible d’appa-
riements soit trouvé. A ce moment, I’étape de mise a jour du FKE dans la procédure d’inférence de
MonoSLAM est réalisée, résultant en une incertitude significativement plus faible (i.e., cf. I’image en
bas a droite dans la figure). Ici, 4 amers sur les 10 sélectionnés ont été appariés avec des primitives de
I’image (i.e., pour une mise a jour dans MonoSLAM, au plus 10 amers visibles sont sélectionnés pour
I’appariement).

FI1G. 11.7: Apercu de la trajectoire de la caméra a la fin de I’expérience. Le cercle indique la pose finale
de la caméra. On remarque que suite au kidnapping, une partie de la trajectoire parcourue a nouveau
a été correctement reconnue.



11.3. PERFORMANCES

11.3 Performances

Dans sa version originelle ([Davison, 2003], [Davison et al., 2004]), MonoSLAM permet des traite-
ments en temps réel avec une fréquence d’acquisition des images a 30Hz. Avec la procédure d’association
de données reposant sur le JCT, ce genre de performance n’est plus atteint (cf. figure 11.8) : le maintient de
plusieurs hypotheses d’association de données en paralle¢le et leurs évaluations successives requiert d’impor-

tantes ressources en temps de calcul. Cela est principalement di a I’implémentation naive du JCT réalisée

ici, sans chercher a I’optimiser pour atteindre des performances temps réel.
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FIG. 11.8: Evolution des temps de traitements par image lorsque MonoSLAM est utilisé avec le JCT et
combiné avec BayesianLCD. On apercoit toutes les secondes un pic dii aux traitements effectués par
BayesianLCD, rendant les performances temps réel impossibles a atteindre. Par ailleurs, on remarque
par exemple qu’a partir de I’'image 1200 environ, les temps de traitements par image dépassent les 33ms
(i.e., ligne verte) requis pour atteindre des performances en temps réel (i.e., les images sont acquises a
30Hz), méme lorsque BayesianLCD n’effectue aucune opération. Entre les images 1500 et 1900 environ,
lors du kidnapping, le processus d’inférence de MonoSLAM est suspendu, c’est pourquoi les temps de
traitements sont nuls. Le dernier pic a droite dans le graphe correspond a la fermeture de boucle, avec la
procédure d’inflation de la covariance. Pour une meilleure lisibilité, I’ordonnée du graphe a été réduite,

ce pic atteignant en réalité une valeur de 1.6 second environ.

Par conséquent, lorsque couplé a 1’algorithme BayesianLCD pour la détection de fermeture de boucle,

le systeme nécessite encore plus de ressources en temps de calcul, et ce particulierement a chaque fois
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qu’'une image est analysée par BayesianLCD, c’est a dire toutes les secondes ici. Pourtant, nous avons
limité les espaces de représentation aux primitives SIFT uniquement pour BayesianLCD, afin de restreindre
les traitements, étant donné que 1’environnement d’intérieur dans lequel ’expérience a été réalisée offre
une structure suffisante pour que ce type de primitives soient efficaces (cf. figure 11.9 pour des exemples

d’images acquises dans cet environnement d’intérieur).

FIG. 11.9: Exemples d’images composant la séquence vidéo utilisée pour 1’expérience de recalage de
la localisation de la caméra suite a un kidnapping.



Chapitre 12

Discussion

Les résultats présentés dans cette partie concernent le SLAM métrique visuel, avec I’amélioration de la
procédure d’association de données de MonoSLAM grace au Joint Compatibility Test ([Neira and Tardés,
2001]), mais également par sa combinaison a BayesianL.CD pour le recalage de la localisation de la caméra

suite a un kidnapping.

12.1 Flexibilité et adaptabilité

Nous avons cité dans I’état de 1’art de cette partie (cf. page 137) plusieurs solutions ([Clemente et al.,
2007], [Frintrop and Cremers, 2007], [Lemaire et al., 2007], [Se et al., 2005] et [Williams et al., 2007b])
qui sont strictement liées a un algorithme de SLAM métrique basé sur le filtre de Kalman étendu (i.e.,
la méthode d’inférence employée dans MonoSLAM). Nous avons déja mentionné les problemes que cela
engendrait, et ce particulierement au niveau du modele de 1’environnement : celui-ci n’est pas optimisé pour
la tiche de détection de fermeture de boucle. Ainsi, comme nous I’avons évoqué dans le chapitre exposant
notre modele (cf. page 156), cela s’avere problématique puisque lorsque la caméra revient sur une position
passée, une faible variation dans les conditions d’illumination suffit a empécher une association de données
cohérente.

Hormis son modele de I’environnement et sa méthode d’inférence développés spécialement pour aborder
la tache de détection de fermeture de boucle, I’avantage majeur de notre solution réside dans son adaptabilité
a n’importe quel algorithme de SLAM, méme si celui-ci n’est pas basé sur la vision. En effet, notre systeme
peut étre per¢u comme un capteur capable de fournir une mesure directe de la pose de la caméra lorsque
le robot revient dans une zone qu’il a déja cartographiée auparavant. Pour réaliser le recalage de la caméra
dans ce genre de situation, nous avons mis en oeuvre un modele d’observation spécifique, en s’attardant
particulierement sur la procédure d’association de données une fois que la pose a été grossierement corrigée

sur la base de I’information de géométrie multi-vues. Cette procédure, inspirée de [Neira and Tardés, 2001]
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et couplée a une inflation incrémentielle de la covariance, offre la possibilité de prendre en compte des
corrections approximatives de la pose de la caméra, méme lorsque les amers de la carte sont projetés loin des
primitives correspondantes dans I’image. Le JCT permet de gérer les situations ambigués, et cela améliore
grandement la précision du processus de SLAM, limitant les dérives dues aux erreurs cumulatives provenant

d’imprécisions dans I’association de données.

12.2 Correction de la carte

Malgré la pertinence de la solution décrite dans cette partie pour le recalage de la caméra suite a un kid-
napping, notre systeme souffre de certaines limitations qui pourraient &tre embarrassantes dans de simples
situations de fermeture de boucle (i.e., lorsqu’un cycle est achevé dans la trajectoire du robot). En effet,
dans la méthode que nous avons mis en oeuvre, la pose de la caméra est corrigée, mais la carte n’est pas
modifiée : les amers qui étaient autour de la pose de la caméra avant la fermeture de boucle devraient étre
déplacés avec la caméra pour €tre disposés autour de la pose corrigée. Cela permettrait d’obtenir une carte
qui soit cohérente avec la pose corrigée.

Le probleme évoqué ci-dessus est dii a la perte des éléments de corrélation entre caméra et amers dans la
matrice de covariance associée au vecteur d’état du filtre de Kalman étendu de MonoSLAM. Ces éléments
maintiennent les relations liant I’estimation de la pose de la caméra aux estimations des poses des amers :
ils sont notamment responsables de la propagation de la correction apportée a la pose de la caméra sur
les positions des amers proches du point de vue correspondant. Par conséquent, lorsque ces éléments sont
effacés (i.e., mis a 0), toute correction de la pose de la caméra ne pourra affecter les positions des amers de
la carte.

La perte de ces éléments de corrélation dans la matrice de covariance est due a I’implémentation du
modele d’observation directe de la pose. En effet, lorsque la pose corrigée est introduite dans le FKE,
I’innovation mesurée suite a I’association de données est uniquement propagée aux quantités estimées qui
sont liées aux quantités observées (voir section 10.4.1). Etant donné que dans le modele d’observation
directe de la pose les quantités observées ne sont liées qu’a la pose de la caméra, et pas aux amers de la
carte, la pose corrigée ne sera plus liée aux amers apres la mise a jour. Par conséquent, les positions des
amers ne seront pas corrigées : la caméra a été déplacée dans la carte, mais les amers restent a la méme
place. Cette caractéristique du modele d’observation semble logique lorsque 1’on considere I’information de
mise a jour comme venant d’un capteur fournissant une observation directe de la pose : étant donné que cette
information n’est pas obtenue sur la base des quantités estimées par ailleurs dans le filtre de Kalman étendu,
il serait difficile de maintenir les liens existant avec ces quantités. Dans le modele d’observation classique
des amers du FKE, I’observation d’un amer lié directement a la pose de la caméra permet de corriger celle-
ci, alors que les éléments de corrélation inter-amers permettent la mise a jour de la carte. Cependant, méme

dans le cas du modele d’observation directe de la pose, les éléments de corrélation relatifs a la pose de la
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caméra oubliés réapparaitront dés que la caméra observera a nouveau d’anciens amers de la carte.

Les auteurs de [Williams et al., 2008] proposent une solution qui permet la correction de la carte en plus
de la correction de la pose de la caméra lors d’une détection de fermeture de boucle. L’idée est de mainte-
nir une nouvelle carte suite a la détection de fermeture de boucle, aux alentours de la pose corrigée. Cette
nouvelle carte est construite indépendemment de la carte inférée jusque-la. Rapidement, une fois que cette
nouvelle carte possede un nombre d’amers conséquent, elle est appariée avec la partie de I’ancienne carte
correspondant a la pose de la caméra avant la détection de fermeture de boucle. Cette mise en correspon-
dance est similaire & I’appariement de sous-cartes mis en oeuvre par les auteurs de [Clemente et al., 2007].
Ainsi, lorsque la nouvelle carte et 1I’ancienne peuvent étre correctement alignées, elles sont fusionnées pour
produire une estimation cohérente de la pose de la caméra et de la carte de 1’environnement.

Il existe par ailleurs des approches alternatives au probléme de la mise a jour de la carte en cas de
détection de fermeture de boucle. Comme indiqué dans la section 9.4 de 1’état de I’art de cette partie, il est
possible de réaliser une mise a jour cohérente de 1’état dans les solutions qui maintiennent une estimation
de la totalité de la trajectoire, comme celles présentées dans les travaux de [Ho and Newman, 2007] et
de [Newman et al., 2006]. Dans ces approches a états retardés en effet, les observations consistent en des
transformations relatives entre les positions de la trajectoire. L’information correspondante provient des
détections de fermeture de boucle dans I’algorithme. Ainsi, cette information peut étre simplement intégrée
au processus d’estimation du SLAM. De plus, dans les algorithmes de SLAM a états retardés, une carte
absolue n’est pas maintenue, comme c’est ce la cas dans le cadre classique du FKE. A la place, chaque amer
est associé a la position a partir de laquelle il a été pergu, et sa position est maintenue dans le référentiel local
a ce point de vue. Par conséquent, lorsqu’un cycle est achevé, les positions des primitives n’ont pas besoin
d’étre mises a jour, étant donné que leurs points de vue le seront. Il est toutefois possible d’obtenir une carte
absolue en transformant les positions locales des amers en positions absolues sur la base de la composition
des points de vue de la trajectoire.

Les approches abordant la problématique du SLAM métrique sur la base du RBpf offrent également la
possibilité de maintenir, de maniere implicite, I’historique de la trajectoire du robot par le biais des poids
des différentes particules. Cela permet notamment de sélectionner, lorsqu’une boucle est fermée, 1’échan-
tillon dont I’historique est cohérent avec la fermeture de boucle. Toutefois, comme mentionné dans 1’état
de I’art (voir section 9.3), le phénomene d’oubli, décrit dans [Bailey et al., 2006], et qui est responsable
de la dégénérescence du processus d’estimation, est problématique lorsque des cycles sont achevés dans la

trajectoire.

12.3 Perspectives

Nous avons présenté ici une solution permettant de récupérer suite a un kidnapping. Toutefois, dans

notre systeme, BayesianLCD ne permet pas la détection du kidnapping, et cet événement doit étre géré dans
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le cadre de MonoSLAM. Afin d’obtenir une solution plus homogene, il serait préférable de pouvoir s’ aper-
cevoir qu’un kidnapping a eu lieu directement dans le cadre de BayesianLCD. Cela offrirait la possibilité
d’adapter plus facilement cette méthode a tout algorithme de SLAM autre que MonoSLAM.

Dans le cadre du recalage de la pose de la caméra, il serait intéressant de pouvoir tirer profit des éveéne-
ments de “non fermeture de boucle” pour éviter des associations de données hasardeuses dans le processus
de SLAM. En effet, certaines fois la pose estimée est erronée, conduisant a la projection d’amers de la
carte dans I’image courante alors que ceux-ci ne sont pas visibles en réalité depuis le point de vue de la
caméra. Cela peut engendrer des corrections de la pose vers une zone déja cartographiée par le passé alors
qu’aucune boucle n’a été fermée. Ce genre de situation peut étre provoquée simplement par de faibles erreur
dans ’orientation de la caméra. En associant les amers de la carte aux lieux a partir desquels ils ont été
percus dans le modele de I’environnement de BayesianL.CD, on peut prédire leur occurrence dans I’'image
courante : les amers qui appartiennent a un lieu qui n’est pas le lieu courant (tel qu’estimé par 1’algorithme

BayesianLCD) ne devraient pas €tre pris en compte dans la procédure d’association de données.

12.4 Conclusion

Dans cette partie, nous avons montré une nouvelle application de notre solution de détection de ferme-
ture de boucle en adaptant celle-ci au cadre du SLAM métrique basé sur la vision uniquement. Pour cela
nous avons développé une version reposant sur la vision du Joint Compatibility Test [Neira and Tardds,
2001] spécialement pour MonoSLAM. Cela a permis d’une part d’améliorer les performances originelles de
MonoSLAM, en lui conférant des capacités de détection de fermeture de boucle sans étre combiné a Baye-
sianLCD. D’autre part, cela a été indispensable a 1’association de données suivant un kidnapping du robot
pour pouvoir estimer précisément la pose de la caméra, une fois que celle-ci est retournée dans une zone
déja cartographiée. Pour gérer ce genre de situation, nous avons mis en place une heuristiques simple pour
détecter le kidnapping, et MonoSLAM a dii étre associé a BayesianL.CD pour reconnaitre les lieux passés et

pour obtenir une estimation de base de la pose corrigée griace a I’algorithme de géométrie multi-vues.



Conclusion

Bilan de nos travaux

Dans ce mémoire, nous avons présenté une solution de détection de fermeture de boucle basée sur la
vision uniquement et permettant des traitements incrémentiels et réalisables en temps réel. La méthode mise
en oeuvre offre la possibilité de prendre en compte différents espaces de représentation de 1’environnement,
afin de mieux en extraire les caractéristiques pertinentes. Pour cela, les images sont encodées selon le pa-
radigme des sacs de mots visuels, sur la base de primitives locales. Par conséquent, les lieux du modele
de ’environnement construit au fur et a mesure de 1’acquisition des images sont définis grice a ce méme
formalisme, par les mots visuels qui les composent. Dans les différentes expériences de fermeture de boucle
réalisées notamment dans la partie I de ce mémoire, nous avons montré la robustesse de notre systéme face
au probleme de I’aliasing perceptuel : méme dans des situations ambigués ou plusieurs lieux distincts se

ressemblent fortement, aucun faux positif n’a été détecté.

En tirant profit de la nature discréte du modele de I’environnement, nous avons montré qu’il était pos-
sible de convertir cet algorithme de détection de fermeture de boucle en un algorithme de SLAM topologique
basé sur I’apparence uniquement. Pour cela, la décision d’ajouter ou de mettre a jour un noeud dans la carte
dépend du résultat de la détection de fermeture de boucle. En définissant une simple relation d’adjacence
temporelle entre les lieux traversés, nous avons fourni des résultats expérimentaux dans la partie II démon-
trant la qualité de notre approche : sur la base d’une simple caméra monoculaire, nous avons construit des
cartes topologiques cohérentes d’environnements d’intérieur et mixte en temps réel.

Par ailleurs, I’implémentation indépendante de tout algorithme de SLAM de notre solution de détec-
tion de fermeture de boucle rend son application possible pour améliorer les performances d’algorithmes
de SLAM métrique par exemple. Ainsi, dans la partie III nous avons montré comment 1’algorithme Baye-
sianLCD pouvait étre couplé a MonoSLAM, un algorithme de SLAM métrique basé sur le filtre de Kalman
étendu. Par le biais de cette combinaison, et en développant une version basée vision et adaptée a Mono-
SLAM du Joint Compatibility Test, nous avons réussi a récupérer d’une situation de kidnapping du robot,

en retrouvant une position et une orientation valides pour la caméra.

D’une maniere générale, les résultats présentés dans ce mémoire prouvent a quel point les solutions
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indépendantes de détection de fermeture de boucle peuvent étre utiles aux algorithmes de SLAM, qu’ils
soient métriques ou topologiques. Nous avons évoqué, au cours des différents états de I’art réalisés ici, la
progression constante des algorithmes de SLAM, ceux-ci étant capables de fonctionner sur des distances
de plus en plus impressionnantes, dans des environnements de plus en plus complexes, en reposant de
plus en plus sur la vision. Cependant, nous avons vu a chaque fois qu’il existait des limitations a tous ces
progres, nécessitant I’emploi de techniques avancées d’association de données par exemple, afin de réduire
I’accumulation des erreurs au cours du temps. C’est précisément dans ce cadre que se place notre approche :
en assurant une détection de fermeture de boucle efficace et sire, il est possible d’améliorer encore les

performances des algorithmes de SLAM.

Perspectives

Malgré la qualité des résultats présentés tout au long de ce mémoire, et ce dans les différentes applica-
tions topologique et métrique, il reste encore certaines caractéristiques qui pourraient &tre améliorées pour

augmenter encore [’efficacité de notre solution.

Autres caractérisations d’image

Nous avons montré, au cours des différentes expériences rapportées dans ce mémoire, I’importance de
pouvoir combiner plusieurs sources d’information pour la caractérisation des images. Dans cet état d’esprit,
il serait intéressant d’étudier d’autres primitives, afin d’améliorer encore les performances de reconnais-
sance. Notamment, les descripteurs SURF ([Bay et al., 2006]), déja mentionnés dans 1’état de I’art de la
partie I, semblent étre une alternative intéressante a SIFT, principalement en raison des traitements rapides
qu’ils permettent. D’ autre part, les corrélogrammes [Huang et al., 1997] pourraient étre utilisés en remplace-
ment des histogrammes, en raison de leurs meilleurs performances en termes de reconnaissance. Cependant,

ils restent encore relativement lents a calculer sur toute une image.

Perception active

Parmi les perspectives envisageables, il pourrait étre intéressant de combiner ce systeme de détection de
fermeture de boucle avec un mécanisme de vision active. Cela offrirait notamment 1’avantage de pouvoir
faire de la détection active de fermeture de boucle. Par exemple, dans les travaux de [Hubner and Mal-
lot, 2007] et de [Stachniss et al., 2004], les lieux du modele de I’environnement qui sont proches de la
position estimée sont atteints grace a un algorithme d’asservissement visuel. Cela améliore grandement la
consistance des quantités estimées, étant donné qu’apres une fermeture de boucle la précision de 1’estima-
tion est meilleure. Notamment, les auteurs de [Stachniss et al., 2004] proposent une stratégie de navigation

astucieuse qui planifie des trajectoires en exercant un compromis entre découverte de 1’environnement et
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confiance dans le processus d’estimation : le robot préférera retourner dans un lieu connu si possible, plutot

que de continuer I’exploration de zones inconnues s’il n’est pas assez confiant dans I’estimation de sa pose.

Performances

Nous avons évoqué dans la discussion de la partie I de ce mémoire les avantages et inconvénients du
modele incrémentiel de construction du dictionnaire visuel pour I’encodage des images et des lieux. La prin-
cipale limitation de notre solution de sacs de mots visuels émane de 1’augmentation incessante du nombre
de mots dans le dictionnaire. Pour palier ce probleme, il serait envisageable d’essayer de maintenir une
deuxieme version du dictionnaire, en parallele de celle déja exploitée, en ne retenant que les mots discri-
minants (i.e., au sens du coefficient tf—idf). Cela permettrait de retirer les mots qui n’apportent pas d’infor-
mation intéressante pour la détection de fermeture de boucle. Lorsque ce vocabulaire optimisé contiendrait
un nombre assez important de mots, ou alors lorsque le vocabulaire de départ deviendrait trop important,
on pourrait arréter la construction du vocabulaire initial et le remplacer par sa version optimisée. Une fois
ce remplacement effectué, les temps de recherche des mots seraient plus faibles, résultant en une amélio-
ration des temps de traitements, et par conséquent en une augmentation du nombre de lieux pour lequel
I’algorithme de détection de fermeture de boucle fonctionne en temps réel. Apres le remplacement, afin de
garantir un fonctionnement optimal encore plus longtemps, la construction d’un nouveau vocabulaire sans

les mots inintéressants pourrait reprendre.

Vision omnidirectionnelle et panoramique

Nous avons vu dans certains des résultats présentés tout au long de ce mémoire que le formalisme des
sacs de mots visuels employé ici pour encoder les images et les lieux permettait I’emploi de caméras grand-
angle sans aucune perturbation. Dans le méme état d’esprit, il serait intéressant de tester d’autres types de
caméra, comme par exemple les caméras omnidirectionnelles ou panoramiques. Cela offrirait notamment
une meilleure discrétisation de I’environnement, étant donné qu’avec ce genre de capteur, un méme lieu est
reconnaissable depuis des points de vues relativement éloignés. Par ailleurs, cela permettrait de résoudre
le probleme du passage ultérieur dans un endroit connu avec une orientation opposée. Il faudrait cependant
certainement envisager des modifications sur les détecteurs de primitives pour tenir dompte des déformations

de I’environnement provoquées par ce type de caméra.

Localisation globale

Dans I’introduction de ce mémoire, nous avons mentionné le probleme de la localisation globale, en
insistant sur le fait que celui-ci pouvait étre abordé comme une tiche de détection de fermeture de boucle.

Cela implique la possibilité de débuter une expérience de détection de fermeture de boucle en reposant sur
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un modele de I’environnement construit au préalable, afin de déterminer dans quel lieu découvert précédem-
ment le robot se trouve actuellement. On pourrait donc reposer sur le méme mécanisme de reconnaissance
de lieu que pour la détection de fermeture de boucle, en imposant le fait que le robot se trouve dans un

environnement connu : il ne faut pas ajouter de nouveaux lieux.

De plus, en associant le modele de I’environnement de la détection de fermeture de boucle avec une carte
métrique construite grace a un algorithme de SLAM tel que MonoSLAM, il serait possible de maintenir une

estimation de la positon métrique de la caméra dans le cadre de la localisation globale.

Dictionnaire statique

Au fil de ce mémoire, nous avons insisté sur les similarités entre la solution présentée ici et 1’approche
mise en oeuvre par les auteurs de [Cummins and Newman, 2007], ou le modele de I’environnement est
appris au préalable lors d’une phase hors-ligne. Afin de mettre en correspondance plus précisément ces
travaux avec les notres, il serait intéressant de réaliser des expériences reposant sur un dictionnaire statique.
Pour cela, il faudrait apprendre ce dictionnaire au cours d’une phase préalable, et ensuite figer celui-ci (i.e.,

ne plus y ajouter de mots) lors la détection de fermeture de boucle.

Dans un état d’esprit similaire, et pour reprendre un des points de la discussion abordé dans la section
4.1 du chapitre 4 de la partie I, il serait intéressant de pouvoir figer le dictionnaire en ligne dans certains cir-
constances. En effet, si le robot évoluait en permanence dans le méme environnement, lorsque 1’exploration
serait complete, il serait inutile de continuer a mettre a jour le dictionnaire. En stoppant son évolution, on
optimiserait les performances en termes de temps de calcul. De plus, il serait des lors possible d’éliminer les
mots non pertinents, afin d’alléger la structure du dictionnaire, conduisant a une amélioration supplémentaire

des temps de traitement.

Variations dans I’environnement

Parmi les solutions mentionnées dans les différents états de 1’art dressés dans ce mémoire, certains au-
teurs ([Luo et al., 2007], [Pronobis and Caputo, 2007]) ont réalisé des expériences dans des environnements
dynamiques ou soumis a des conditions d’éclairage différentes. Dans le premier cas, la structure de I’envi-
ronnement est partiellement altérée (mobilier déplacé) entre les différents passages du robot. Dans le second
cas, ces passages sont réalisés a des périodes différentes, avec des conditions d’illumination dépendant de
la météo (temps ensoleillé, nuageux, pluvieux) et de I’heure de la journée (matinée, apres-midi, soirée).
Pour permettre un fonctionnement optimal de notre solution, il faut en assurer la robustesse face a ce genre
d’évenement : cela élargie la plage d’utilisation possible a des conditions couramment rencontrées dans tout

type d’application de robotique.
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Expérience a tres grande échelle

Méme si a ce jour la majorité des applications de robotique restent confinées a des environnements de
taille modeste, il existe déja des expérimentations réalisées a tres large échelle, comme dans le DARPA
Grand Challenge! . Pour ce genre d’application, qui tendra progressivement a se généraliser, il faut considé-
rer le probleme du SLAM a des échelles pour lesquelles la dérive de I’estimation entrainera des erreurs de
I’ordre du kilometre. Cela rend les méthodes de fermeture de boucle indispensables au bon déroulement des
opérations. Mais cela nécessite également de concevoir des solutions adaptées a ces larges échelles. Dans
cet état d’esprit, les auteurs de [Milford and Wyeth, 2008a], [Milford and Wyeth, 2008b] ont réalisé avec
succes des expériences de détection fermeture de boucle le long d’une trajectoire de plusieurs dizaines de
kilometres. Afin de tester la viabilité de notre approche face a ce type de probleéme, il serait intéressant de

conduire le méme genre d’expérience.

Combinaison topologique / métrique

Au cours de ce mémoire, nous avons insisté sur la flexibilité de notre solution de détection de fermeture
de boucle, en présentant des expériences dans les domaines métrique et topologique du SLAM. On entrevoit
alors clairement la possibilité de réaliser une implémentation hybride de cette solution, mélant approches
topologique et métrique : on pourrait construire une carte topologique des lieux de I’environnement, avec
une granularité telle qu’un méme lieu couvre une surface assez importante, et associer une carte métrique
précise a chacun des noeuds du modele topologique. La détection de fermeture de boucle pourrait d’une
part étre appliquée au SLAM topologique, pour construire la représentation de haut niveau, comme décrit
dans la partie II de ce mémoire. Celle-ci pourrait d’autre part étre utilisée conjointement a un algorithme de
SLAM métrique dans chacun des noeuds de la carte topologique, afin de déduire la pose de la caméra dans

les lieux correspondants lorsque le robot y retourne, comme décrit dans la partie III de ce mémoire.

Publications

Voici une liste des publications réalisées au cours de cette thése. Les publications sont classées par

theme.

Détection de fermeture de boucle

1. Adrien Angeli, David Filliat, Stéphane Doncieux et Jean-Arcady Meyer
Real-time visual loop-closure detection
Paru dans les actes de “IEEE International Conference on Robotics and Automation (ICRA)”
2008

'nttp://www.darpa.mil/GRANDCHALLENGE
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Dans cet article nous présentons notre solution pour la détection de fermeture de boucle en détaillant
le modele de probabilité utilisé€. Nous introduisons le formalisme des sacs de mots visuels mis en
oeuvre dans notre méthode, ainsi que le mécanisme de validation des hypotheéses par la vérification de
la géométrie épipolaire. Une expérience dans un environnement d’intérieur présentant un fort aliasing
perceptuel sert & prouver la pertinence de notre solution, ainsi que sa robustesse. Nous insistons par
ailleurs sur les aspects incrémentiel et temps réel de la mise en oeuvre des traitements comme étant

des caractéristiques remarquables.

. Adrien Angeli, David Filliat, Stéphane Doncieux et Jean-Arcady Meyer

A Fast and Incremental Method for Loop-Closure Detection Using Bags of Visual Words
Accepté pour publication dans la revue “IEEE Transactions On Robotics, Special Issue on Visual
SLAM” 2008

Cet article est une extension de I’article précédent, reprenant la description de notre méthode de détec-
tion de fermeture de boucle mais en I’étendant a I’utilisation de plusieurs caractérisations d’images.
Plusieurs séquences vidéo, provenant d’environnement d’intérieur et d’extérieur, sont utilisées pour
démontrer la qualité de nos résultats, en insistant notamment sur I’intérét de prendre en compte plu-

sieurs espaces de représentation pour les images.

. Adrien Angeli, David Filliat, Stéphane Doncieux et Jean-Arcady Meyer

Incremental vision-based topological SLAM
Paru dans les actes de “IEEE International Conference on Intelligent Robots and Systems (IROS)”
2008

Cet article présente une application au SLAM topologique de notre solution de détection de fermeture
de boucle. Nous montrons comment la méthode de reconnaissance de lieux que nous avons développé
peut étre utilisée pour la construction incrémentielle de carte topologique sur la base de I’apparence
uniquement. Nous insistons en particulier sur la robustesse de notre approche, et sur les traitements

en temps réel qu’elle permet d’obtenir.

. Adrien Angeli, David Filliat, Stéphane Doncieux et Jean-Arcady Meyer

Incremental learning of an optimized visual dictionary for loop-closure detection

Soumis pour participation a la conférence “IEEE International Conference on Robotics and Automa-
tion (ICRA)”

2009

Dans cet article, nous proposons une solution incrémentale pour limiter I’augmentation de la taille
du modele de I’environnement, et ainsi permettre un fonctionnement dans des conditions temps réel
pendant une période de temps plus longue. Nous apprenons pour cela un modele optimisé qui ne
contient que les caractéristiques pertinentes et pérennes de 1’environnement. Grace a ce modele, les

temps de calcul sont grandement améliorés, alors que le taux de reconnaissance ne subit qu’une 1égere
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dégradation.

. Adrien Angeli, David Filliat, Stéphane Doncieux et Jean-Arcady Meyer

Visual topological SLAM and global localization

Soumis pour participation a la conférence “IEEE International Conference on Robotics and Automa-
tion (ICRA)”

2009

Cet article présente de nouvelles contributions étendant nos précédents travaux dans le cadre du
SLAM topologique. Ainsi, en montant la caméra sur un robot mobile, nous tirons profit de 1’infor-
mation d’odométrie renseignant sur les déplacements relatifs séparant les images, afin d’estimer une
position 2D absolue pour la position des noeuds : cela permet d’améliorer la cohérence de la carte
construite. Nous proposons également une adaptation de notre solution de détection de fermeture de
boucle au cadre plus restreint de la localisation globale, en simplifiant le modele de probabilité sous-
jacent. Ces deux améliorations ont fait I’objet d’expériences réalisées en intérieur et en extérieur, dans

des environnements présentant un aliasing perceptuel important.

SLAM métrique

1. Adrien Angeli, David Filliat, Stéphane Doncieux et Jean-Arcady Meyer

2D Simultaneous Localization And Mapping for Micro Aerial Vehicles
Paru dans les actes de “European Micro Aerial Vehicles (EMAV)”
2006

Cet article présente un algorithme de SLAM visuel basé sur le filtre de Kalman étendu pour la lo-
calisation 2D d’un drone. Afin de combiner description efficace de I’environnement et performances
acceptables pour les traitements de I’image, nous proposons d’associer le descripteur robuste SIFT
a de simples coins de Harris extraits rapidement. Nous présentons des résultats expérimentaux sur
des séquences vidéo obtenues a partir de différentes plateformes volantes, en intérieur et en extérieur.
Nous nous concentrons notamment sur le probléme de la détection de fermeture de boucle et sur I’im-

pact sur la qualité de I’estimation lorsque le drone revient dans une partie connue de I’environnement.

Flux optique

1.

Stéphane Doncieux, Adrien Angeli

Objets volants miniatures : modélisation et commande embarquée,
chapitre Navigation des drones par flux optique

pages 305-328

Hermes-Lavoisier

2007
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Dans cet ouvrage, nous avons rédigé un chapitre dédié a la présentation de diverses applications des
méthodes de flux optique pour la robotique. Notamment, nous montrons de quelle maniére une com-

portement biomimétique {’évitement d’obstacles peut-&tre mis en oeuvre simplement sur un robot.
Nous proposons par ailleurs une méthode d’adaptation de la vitesse d’un drone dans un environne-

ment encombré en fonction des obstacles présents dans les alentours.


http://www.rapport-gratuit.com/
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