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Introduction générale

1 Introduction

Si les assistants mécaniques et golems apparaissent dans la mythologie, les premiers automates sont
réalisés par Héron d’Alexandrie au I siecle. Viennent ensuite les inventions notamment de Léonard
de Vinci durant le XVI®™e gjecle. La robotique moderne commence réellement au début du XXieme
siecle avec la création de répliques plus ou moins réussies d’animaux existants. Par exemple, Ham-
mond et Miessner réalisent un chien électrique en 1915. Parallelement, la robotique se développe au
sein des récits de science fiction. Le terme « robot » est employé pour la premiere fois par ’écrivain
tcheque Karel Capek pour un spectacle créé en 1921. Le mot « robot » est un mot issu des langues
slaves et signifie esclave ou encore travailleur dévoué. L’écrivain américain d’origine russe Issac Asimov
démocratise les robots dans ses nombreuses ceuvres de science fiction. Il emploiera le terme « robo-

tique » pour la premiere fois dans son ceuvre « Menteur! » publiée en mai 1941.

La robotique se concrétise réellement suite a la seconde guerre mondiale et notamment a partir des
années 1960 dans le milieu industriel. Originellement concus pour intervenir dans les milieux a risques
tels que le nucléaire ou la forte corrosion, les robots ont pris de plus en plus d’importance dans les
usines. Ils travaillent en permanence, rapidement, avec une précision élevée, dans les milieux dangereux
et font tres peu d’erreurs. D’abord dans 'industrie automobile puis dans ’ensemble de 'industrie, les
robots remplacent alors les ouvriers. La robotique mobile, quant & elle, connait un développement plus
long. Bien que non autonome, le Goliath est une mine téléguidée apparue pendant la seconde guerre
mondiale. La robotique mobile autonome est bien plus complexe a réaliser que les robots industriels,
elle constitue d’ailleurs toujours un domaine de recherche tres actif. La différence provient du fait
que la robotique industrielle fonctionne dans un environnement et des conditions définis et effectue
un ensemble de taches simples. La robotique mobile évolue dans des environnements et conditions

tres divers rendant ’exécution de taches plus ardue. Dans certains cadres restreints, des applications



de robotique mobile présentent des résultats tres convaincants. En industrie, des robots mobiles sont
utilisés dans la gestion automatique d’entrepot. En robotique domestique, les robots aspirateurs et les
robots tondeuses sont d’excellents exemples d’applications efficaces. Récemment, la voiture automa-
tique créée par Google étend ces concepts a des environnements beaucoup plus variés. Elle est capable
de se déplacer de maniere autonome dans un environnement urbain. Ce dernier exemple est, de nos

jours, 'une des applications les plus abouties de la robotique mobile autonome.

Dans le cadre de la robotique mobile, étant donné que le robot évolue en permanence dans des
milieux différents et sous des conditions différentes, il est nécessaire pour le robot d’analyser et d’in-
teragir avec son environnement. De fait, le robot mobile doit accomplir deux taches fondamentales :
cartographier son environnement (ou posséder une connaissance a priori de celui-ci) et se localiser de-
dans. Les mécanismes sont formalisés dans les années 1980 par les auteurs [Smith et Cheeseman, 1986,
[Smith et al., 1987] et au début des années 1990 par [Leonard et Whyte, 1991] sous la problématique du
SLAM, i.e. Simultaneous Localization And Mapping. Une fois le robot capable de gérer correctement
ces deux taches, il peut accomplir d’autres taches plus ou moins complexes suivant ce pour quoi il est

congu.

Pour cartographier et se localiser, le robot doit étre capable d’extraire de I'information de I'envi-
ronnement. L’ensemble de capteurs utilisé présente donc une importance considérable. La capacité du
robot a capter son environnement entre dans le domaine de la perception pour la robotique. Pendant
longtemps, les capteurs de distance et d’angle (lasers, radars et sonars) ont été les seuls a étre utilisés.
Il s’agit toutefois de capteurs onéreux fournissant une information peu riche de I'environnement. La
croissance de la puissance de calcul des processeurs, ainsi que 'apparition des processeurs graphiques,
ont permis de supplanter les approches traditionnelles en permettant 'utilisation d’une simple caméra
ou de systemes de caméras, seules ou en conjonction avec les capteurs traditionnels. L’avantage des
caméras est qu’elles sont des capteurs peu onéreux fournissant une information tres riche de ’environ-
nement. Le couplage de 'amélioration des processeurs a ['utilisation de caméras a mené a 1’élaboration

d’algorithmes performants en termes de robustesse et de temps de calcul.

L’utilisation de caméra pour percevoir I’environnement du robot entre dans le domaine de la vi-

sion par ordinateur. A 'origine, le probléeme de la vision par ordinateur a été abordé lors du Summer
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Vision Project (cf. figure 1) en 1966. L’objectif était alors d’élaborer 1’ensemble des mécanismes de
vision permettant d’effectuer de la reconnaissance d’images. Cependant, la vision par ordinateur s’est
révélée étre un probleme tres ardu : il constitue aujourd’hui un domaine d’étude a part entiere. La
recherche dans ce domaine est trés active et tente de résoudre notamment les problemes suivants : ana-

lyse d’image (en termes d’information extraite et de contenu), reconnaissance d’image et classification.

MASSACHUSETTS INSTLITUTE OF TECHNOLOGE
FEOJECT MAC

Artifieial Imtelligéncs Group July 7, 1988
Vigion Memo, Ho, 100,

THE SUMMER VWISTOM PROJECT

Seymour Papert

The sumeér vision project s an arrCempt €0 U3E OUT BUMMET WOTKErs
effoetively im the construction of a significant part of a wisual systém.
The particular task was chosen p;rtlz because 1t can be segmented into
sub-problems which will allew individuals te work independently amd yet
participate in the censtructics of a system complex snough to be a real

landmark in the development of "pattern recognitiom!l,

Fia. 1 — The Summer Vision Project

Cette theése, s’inscrivant dans le domaine de la perception visuelle pour la robotique, est donc
connexe aux domaines de la robotique mobile et de la vision par ordinateur. Elle traite, dans le contexte
du SLAM topologique, du probleme de la détection visuelle de fermeture de boucle. Cet algorithme

est crucial a la fois pour la localisation du robot et pour la cartographie. Toujours dans le cadre du
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SLAM topologique, cette these traite aussi du probléme de la segmentation de I’environnement en lieux
topologiques. L’objectif est de créer automatiquement une représentation topologique significative de

I’environnement dont les lieux sont définis par le processus de segmentation.

2 Objectifs

Le cadre général de cette these est le développement d’algorithmes purement visuels et exploitant
au mieux la représentation sphérique de I'environnement. D’autre part, les méthodes développées ne
reposent que sur de 'estimation d’information qualitative, aucune information métrique n’est donc
calculée. Dans le contexte général du SLAM topologique les objectifs visés par cette these sont les
suivants :

— Le premier algorithme développé concerne la détection visuelle robuste de fermeture de boucle. A

partir de travaux présentant d’excellentes qualités en termes de temps de calcul et de robustesse
a ’aliasing perceptuel, il s’agissait d’élaborer une méthode rendant la détection indépendante de
l'orientation du robot. Cet ajout permet alors de fiabiliser la détection de fermeture de boucle
en ne contraignant pas les conditions de prises de vue du robot lors de la revisite d'un méme
endroit.

— Le deuxieme algorithme développé concerne la segmentation de ’environnement en lieux topolo-
giques. Dans un premier temps, une définition générale du lieu topologique est donnée. Ensuite,
en accord avec cette définition, deux algorithmes de détermination automatique des lieux to-
pologiques ont été élaborés. Le premier est une preuve de concept permettant de démontrer la
validité a la fois de la définition et de I'approche utilisée. Le deuxieéme algorithme est basé sur
une méthode plus adéquate d’extraction d’information de ’environnement, liée a la définition

du lieu topologique, et repose sur un algorithme de détection plus complet.

3 Contributions

Les travaux présentés dans ce manuscrit ont permis la publication de deux articles :

— Dans [Chapoulie et al., 2011}, nous présentons les travaux correspondant & la premiére partie du
manuscrit. Cet article aborde le probleme de la dépendance a ’orientation du robot dans le pro-
cessus de détection visuelle de fermeture de boucle. A partir de travaux proposant une détection
de fermeture de boucle calculable en temps-réel et robuste a I'aliasing perceptuel, nous ajoutons

I'invariance a 'orientation du robot. Pour cela, nous utilisons une représentation sphérique ego-
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centrée de I’environnement afin d’acquérir de l'information indépendamment du point de vue
du robot. Nous élaborons aussi un descripteur sphérique global de répartition de I'information
particulierement adapté a la représentation utilisée. La représentation et le descripteur associé
sont inclus dans un processus d’inférence bayésienne de détection de fermeture de boucle. La
robustesse a 'aliasing perceptuel et surtout I'invariance a ’orientation du robot nous permettent
de nous affranchir d’une phase de vérification de la consistance de la fermeture de boucle par
géométrie épipolaire; le mécanisme repose ainsi uniquement sur un processus décisionnel ro-
buste. Des expérimentations sur une trajectoire de 1.5 km en environnement extérieur montrent

lefficacité de I’algorithme temps-réel proposé.

— Dans [Chapoulie et al., 2012], nous présentons les travaux correspondant partiellement a la se-
conde partie du manuscrit (algorithme utilisant le GIST). Nous abordons dans cet article le
probleme de la segmentation de I’environnement en lieux topologiques. Nous commengons par
donner une définition originale du lieu topologique utilisable pour les environnements d’intérieur
et d’extérieur : un lieu topologique est un lieu dont les parametres structurels sont suffisam-
ment similaires a eux-mémes. Notre recherche de segmentation de ’environnement repose sur
la recherche de la variation de ces parametres structurels. Pour cela, nous extrayons l'informa-
tion structurelle de I’environnement grace au descripteur global GIST que nous avons adapté
a la représentation sphérique. Le descripteur obtenu, de tres faible dimension, caractérise les
fréquences et orientations de la scéne courante. L’évolution de ce descripteur est suivie par un
processus de détection de rupture de modele. Ainsi, lorsqu’un changement trop important du
descripteur GIST est détecté, un changement de lieu est défini; les lieux topologiques étant alors
définis entre deux ruptures. L’ensemble du processus est calculable en temps-réel. L’algorithme
a été testé dans des environnements d’intérieur et d’extérieur. Les résultats sont tres intéressants

et convaincants quant a ’aspect structurel d’un lieu topologique.

4 Structure du manuscrit

Etant donné que deux algorithmes distincts ont été développés durant cette these, le manuscrit est

divisé en deux parties :

La premiere partie de ce manuscrit traite de la détection visuelle de fermeture de boucle. Un
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chapitre d’état de I’art met en évidence son importance au sein des algorithmes de SLAM et consti-
tue un bilan des méthodes actuelles. Les points forts et les limitations sont alors mis en exergue pour
déterminer les axes d’amélioration de ces algorithmes, et notamment en ce qui concerne I'indépendance
a lorientation du robot. Le chapitre suivant décrit le modele de représentation sphérique utilisé. Les
méthodes de description de l'information contenue dans I'image ainsi que le modele du « sac de mots
visuels » sont aussi abordés. Dans un troisieme chapitre, une méthode de détection de fermeture de
boucle efficace et particulierement robuste a l’aliasing perceptuel est présentée. L’introduction du
modele de représentation sphérique dans cette méthode permet de rendre la détection de fermeture de
boucle indépendante a 'orientation du robot. Les mécanismes modifiés et 1’élaboration du descripteur
sphérique global sont alors exposés. Les résultats fournis dans le dernier chapitre mettent en exergue
les capacités de ’algorithme développé. Une analyse des capacités et performances de I'algorithme est

alors effectuée.

La deuxieme partie du manuscrit se concentre sur la segmentation de ’environnement pour la
cartographie topologique. Le premier chapitre constitue un état de 'art des méthodes actuelles de
segmentation de I’environnement. Une analyse des avantages et inconvénients de ces méthodes permet
de mettre en avant les limitations notamment en termes de définition et d’expérimentation en envi-
ronnement extérieur. Dans le chapitre suivant, une définition originale du lieu topologique est donnée.
Cette définition reposant sur la description des parametres structurels de I’environnement, deux des-
cripteurs de structure sont présentés : le GIST et le spectre d’harmoniques sphériques. Le troisieme
chapitre détaille un algorithme de détection de rupture de modele. L’objectif est alors de détecter
les variations significatives dans la structure de I’environnement pour créer la segmentation topolo-
gique. Une premiere approche avec des hypotheses fortes permet de faire une preuve de concept de la
définition élaborée et de la méthode développée en conséquence. Une seconde méthode corrigeant les
défauts de la premiere est ensuite expliquée. Le dernier chapitre présente les résultats obtenus avec les
deux méthodes développées. Les expérimentations sont effectuées dans un environnement d’intérieur
et dans un environnement d’extérieur. Une analyse critique des résultats est présentée afin d’établir

les forces et faiblesses des algorithmes développés.

Une conclusion générale présente un récapitulatif des résultats obtenus pour chacun des algo-

rithmes. Les perspectives et axes de recherches que présentent nos travaux sont ensuite discutés.



Premiere partie
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1.1 Introduction

Origines historiques du probléeme

Le probleme de la détection de fermeture de boucle apparait dans le contexte de la localisation et
cartographie simultanées (Simultaneous Localisation And Mapping, SLAM). Historiquement, il s’agis-
sait alors de I’étude de la construction consistante de cartes dans des environnements dits « cycliques ».
Les travaux de [Gutmann et Konolige, 1999] récapitulent les méthodes existantes de SLAM (jusqu’en
1999) et les problématiques liées. Notamment, ils étudient le probleme de la création de cartes consis-
tantes dans de grands environnements présentant des cycles. Ils introduisent alors pour la premiere
fois le terme de « fermeture de boucle ». Ces travaux sont présentés ci-apres. Lors du déplacement
du robot, celui-ci estime la carte locale de I’environnement proche. Quand il rejoint un endroit déja
visité, il y a correspondance entre la carte locale courante et une carte précédemment établie. La carte
globale de I’environnement présente alors un cycle. D’un point de vue plus abstrait, cela revient a
étudier les cycles, ou boucles, possibles dans un environnement et ainsi déterminer les chemins per-
mettant de revenir & une position précédente. De nombreuses approches ([Chatila et Laumond, 1985],
[Durrant-Whyte, 1986], [Hébert et al., 1995], [Smith et al., 1987] et [Thrun et al., 1998]) ont étudié le
probleme des environnements cycliques en utilisant des méthodes par filtrage de Kalman imposant une
hypothese markovienne de I'estimation. Cette derniere implique que I’estimation de I’état suivant, i.e.
la carte locale et la pose du robot dans la carte, ne dépend que de I’état a l'instant précédent rendant
le processus d’estimation incrémental. Toutefois, dans ce contexte d’estimation simultanée de la carte
et de la pose, I’hypotheése markovienne n’est plus valable du fait des interdépendances entre les obser-
vations de la carte globale, la carte locale et les différentes poses du robot. Si la carte globale consiste
en un large ensemble de caractéristiques M. A chaque instant, le scan du robot s, ne se rapporte qu’a
un petit sous-ensemble a,, C M. Le probleme ne peut étre alors réduit a I’estimation de la pose et au
sous-ensemble a,, seuls car les scans précédents ont éventuellement lié a, a d’autres sous-ensembles
de M. Les approches précitées, si elles fournissent des solutions correctes pour I'estimation dans de
petits environnements, n’offrent que des résultats médiocres quant a ’estimation dans de grands en-
vironnements et notamment lors de ’estimation dans des environnements cycliques. Les auteurs dans
[Lu et Milios, 1997] et [Lu et Milios, 1994] présentent la premiere méthode de construction de cartes
d’environnements cycliques ayant des résultats globalement fiables. Le principe de la méthode repose

sur une optimisation globale de I’ensemble, c’est-a-dire a la fois la carte globale et I’ensemble des poses
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du robot. Etant donné que les poses du robot sont considérées comme un ensemble, une estimation de
pose consistante peut fonctionner dans les environnements cycliques. Les auteurs [Gutmann et Kono-
lige, 1999] mettent en exergue les limitations de la méthode d’optimisation globale proposée par Lu
et Milios. Le probleme réside dans le fait que I’estimation d’erreur, le scan-matching dans ce cas, est
une opération non-linéaire. La recherche de I’estimation de pose d’erreur minimale est alors une tache
difficile. De plus, Lu et Milios utilisent une approximation de « hill-climbing » dans le processus d’op-
timisation, approximation qui est tres sensible a ’estimation initiale de la pose. Le processus converge
donc souvent vers des minima locaux incorrects. Les auteurs [Gutmann et Konolige, 1999] indiquent
que ce probleme est critique dans les grands environnements cycliques puisque les erreurs d’estimation
« en fermant la boucle » sont souvent suffisamment significatives pour que les scans proches ne se
recouvrent pas. La méthode d’optimisation globale nécessite alors une identification correcte des scans
qui doivent se recouvrir. Gutmann et Konolige introduisent ainsi le concept de fermeture de boucle
dans leur article. Le terme est repris pour l'explication de leur méthode LRGC (Local Registration
and Global Correlation) dont les résultats sont illustrés par la figure 1.1. La méthode repose sur celle
de Lu et Milios mais en y ajoutant deux techniques que sont l'enregistrement local (Local Registration)
et la corrélation globale (Global Correlation). La premiére consiste a ajouter efficacement de 'infor-
mation a la carte courante. La deuxiéme est une détermination topologique correcte des relations entre
les différentes poses, et ce notamment apres de longs cycles. Les résultats sont illustrés par la figure

1.1.

Définition actuelle de la fermeture de boucle

Dans les travaux plus récents tel [Bosse et al., 2004], le terme « fermeture de boucle » est plus
couramment utilisé pour désigner le probleme de consistance de construction de cartes dans le cadre
d’environnements cycliques. Cette définition est celle communément utilisée dans les approches ac-
tuelles. De méme, les travaux de détection de fermeture de boucle réalisés dans cette these reposent

aussi sur cette définition.

Intéréts

Outre la construction de cartes consistantes abordée dans le premier paragraphe, le détection de

fermeture de boucle présente d’autres avantages. Dans le contexte de la navigation, lors de ’estima-
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F1G. 1.1 — Construction de carte utilisant la méthode LRGC (Local Registration and Global Correla-
tion). (a) Carte obtenue dans un environnement de 80mx25m a partir des données de 'odométrie. (b)
Avant de fermer un petit cycle. (¢) Apres avoir fermé un petit cycle. (d) Avant de fermer un grand
cycle. (e) Apres avoir fermé un grand cycle. (f) Carte finale. Source [Gutmann et Konolige, 1999

tion de trajectoire métrique suivie par le robot, il s’agit d’estimer I’ensemble des poses occupées par le

robot. Le probléme est alors le méme que celui abordé dans le premier paragraphe mais sans construc-

tion explicite de la carte. L’hypothese markovienne étant souvent prise en compte, I'estimation de la

trajectoire est soumise au cumul de 'erreur lors du déplacement du robot menant a une dérive de

la pose estimée. Des méthodes récentes ([Comport et al., 2007], [Meilland et al., 2011]) permettent

d’obtenir une trajectoire contenant peu de dérive en utilisant des méthodes robustes d’estimation de
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déplacements 3D entre deux poses successives du robot. Néanmoins, ces méthodes, bien qu’efficaces,
sont sujettes au cumul d’erreur. La fermeture de boucle permet d’obtenir une estimation du cumul d’er-
reur lorsque le robot revient dans un endroit déja visité. La trajectoire complete peut étre re-estimée
dans sa globalité afin de supprimer l'erreur. Le processus est une optimisation globale de minimisation
de lerreur comme dans les approches faites par [Lu et Milios, 1997] et [Gutmann et Konolige, 1999].

Quelque soit le modele de représentation de I’environnement, la détection de fermeture de boucle
est connexe au probleme de la localisation du robot. En effet, la localisation globale, qui consiste a
retrouver la position du robot dans une carte construite au préalable, est un probleme qui requiert
la reconnaissance de lieux passés sur la base des mesures actuelles du robot. De maniére similaire, le
probleme du kidnapping de robot se rapporte a un probleme de localisation globale. Le kidnapping de
robot [Engelson et McDermott, 1992], [Choset et al., 2005] consiste soit en un déplacement forcé du
robot soit en une perte de la localisation du robot due & une occultation des capteurs ou une perte
de l'information des capteurs. Quelque soit le cas, la localisation du robot dans la carte est perdue. Il

s’agit alors pour le robot de retrouver sa localisation globale dans la carte connue de I’environnement.

1.2 Le probleme de la détection visuelle de fermeture de boucle

Le probleme de la fermeture de boucle a été introduit de maniere assez générale dans la section
précédente, indépendamment du type de représentation de I'’environnement et du type de capteurs
utilisés. Cette these s’inscrivant dans le contexte de la navigation basée vision, seules les méthodes
de détection visuelle de fermeture de boucle sont présentées dans la suite. Les méthodes de localisa-
tion globale sont aussi abordées car les techniques sont souvent similaires. L’état de ’art s’organise
en plusieurs sous-parties, chacune traitant une caractéristique importante permettant d’obtenir un
algorithme de détection de fermeture de boucle fiable et robuste. Pour chaque caractéristique, une
présentation du probleme soulevé est faite, suivie d’une analyse des diverses solutions apportées. Les
méthodes analysées sont regroupées suivant la caractéristique principale mise en avant par les au-
teurs, mais elles couvrent souvent plusieurs caractéristiques importantes. Lorsque c’est le cas, elles

sont évoquées dans la présentation de chacune des méthodes proposées.

1.2.1 Algorithme hors-ligne/en-ligne

L’aspect hors-ligne/en-ligne de la détection de fermeture de boucle est une des caractéristiques les

plus importantes et une des premieres a avoir été abordées dans la littérature. L’objectif et I'utilisation
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de T'algorithme déterminent s’il est nécessaire qu’il soit effectué en-ligne ou non. Si I'objectif est uni-
quement de construire une carte consistante de ’environnement a partir d’images de ’environnement,
la détection de fermeture de boucle peut se faire hors-ligne. A contrario, une détection de fermeture

de boucle en-ligne est indispensable dans deux cas de figure :

— La localisation dans une carte pré-existante. Afin de pouvoir naviguer convenablement dans
I’environnement, il est nécessaire pour le robot de connaitre sa position a chaque instant.

— Le cas plus général du SLAM. Le robot, en plus de devoir se localiser doit aussi créer une carte
consistante de ’environnement. La position et la carte doivent alors étre disponibles pour le

robot a chaque instant afin de pouvoir planifier ses déplacements.

Les auteurs de [Se et al., 2002] proposent une méthode de localisation globale par appariement
entre les primitives locales et la carte. La position du robot est obtenue par reconstruction 3D a partir
des positions des amers, primitives visuelles localisées précisément par une position absolue dans la
carte, qui ressemblent le plus aux primitives de I'image courante. Afin d’obtenir une meilleure effica-
cité en terme de temps de calcul, une procédure RANSAC [Fischler et Bolles, 1981] est employée pour
trouver rapidement un sous-ensemble d’amers de la carte qui permette une reconstruction cohérente de
la position. Cette approche, basée sur le critere du maximum de vraisemblance, repose essentiellement
sur la robustesse de 'association de données entre les primitives courantes et les amers de la carte.
Dans [Williams et al., 2007b], une approche similaire est mise en ceuvre dans un algorithme de SLAM
afin de retrouver la position de la caméra lorsque son suivi est interrompu, di a une occultation du
capteur ou un déplacement brutal. Des triplets d’amers de la carte ressemblant aux primitives ex-
traites de 'image courante sont recherchés. La position métrique de la caméra est alors inférée a partir
des coordonnées 3D du triplet d’amers. La méthode d’inférence, i.e. I’algorithme des « trois points »
[Fischler et Bolles, 1981] est implémentée dans une procédure RANSAC visant & générer plusieurs
hypotheses de localisation. L’hypothese permettant d’assurer un maximum de projections cohérentes
d’amers dans I'image est choisie. Pour assurer le fonctionnement temps-réel, la méthode précitée a été
améliorée dans [Williams et al., 2007a] a l’aide des Randomized Tree [Lepetit et Fua, 2006] pour la
reconnaissance de triplets d’amers présents dans I'image courante. Les Randomized Trees reposent sur
une forét d’arbres binaires pour la reconnaissance de primitives visuelles. Il s’agit d’'une méthode d’ap-

prentissage nécessitant d’entrainer les arbres de décision sur la base d’exemples obtenus au préalable.
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Dans ce cas, I'apprentissage est effectué en ligne : a chaque ajout d’une primitive visuelle, un en-
semble de 400 primitives différentes est généré par déformation artificielle. La méthode originellement
développée pour la relocalisation suite a un kidnapping de robot a été adaptée pour la détection de
fermeture de boucle dans [Williams et al., 2008]. Plutot que de chercher a localiser la caméra dans
une partie connue de 'environnement uniquement lorsque le suivi de position est interrompu, une
telle procédure est mise en ceuvre périodiquement. A chaque nouvelle acquisition, une recherche d’ap-
pariement entre les primitives de 'image courante et les zones éloignées de la carte est effectuée en
utilisant le graphe de covisibilité des amers. Ce graphe, construit de maniere incrémentale, lie entre
eux les amers qui ont été observés simultanément dans la méme image. La détection de fermeture de
boucle repose alors sur ’appariement entre les primitives de I'image courante et les amers distants de
ceux actuellement observés. En cas de succes, une fermeture de boucle est détectée. La carte obte-
nue grace a cet algorithme est affichée sur la figure 1.2. L’algorithme présente I'avantage d’avoir une
implémentation incrémentale permettant un traitement temps-réel a 30Hz. Toutefois, la méthode est

sensible a laliasing perceptuel (le terme est expliqué dans la section 1.2.3 traitant de cet aspect).

F1G. 1.2 — La carte est obtenue avec une caméra monoculaire (a4 gauche) puis mise & I’échelle automa-
tiquement (au milieu). La carte est réajustée lorsqu'une fermeture de boucle est détectée (a droite).
Source : [Williams et al., 2008].

Les auteurs de [Kumar et al., 2008] utilisent également des arbres de décision pour effectuer une
détection de fermeture de boucle purement basée sur ’apparence. Dans ce cas il s’agit d’Extremely
Randomized Trees qui est un ensemble de Randomized Trees. Les auteurs utilisent des primitives lo-
cales pour représenter les images obtenues a partir d’une caméra omnidirectionnelle suivant le principe

du sac de mots visuels. Ces primitives sont enregistrées dans les Randomized Trees. La mesure de si-
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milarité entre les images repose alors sur l'utilisation de leurs représentations sous forme de primitives
locales. La construction des arbres contenant les primitives locales est effectuée lors d’une premiere
phase hors-ligne d’apprentissage du modele de I'environnement. L’utilisation des arbres de décision
permet ensuite un appariement rapide entre les primitives de 'image courante et celles du modele de
I'environnement. La méthode présente de bons résultats et notamment une invariance a l’orientation
(cf. figurel.3). Toutefois, de nombreux faux positifs apparaissent lors de la détection de fermeture de
boucle. Ces derniers sont supprimés par vérification de géométrie épipolaire entre les deux images.
Comme pour la méthode précédente, il semble que les méthodes utilisant des arbres de décision soient

sensibles au phénomene d’aliasing perceptuel.

Fi1G. 1.3 — La trajectoire suivie par le robot est obtenue a I’aide du GPS et est représentée en rouge.
Les images de fermetures de boucles sont repérées par des lignes vertes les liant. Source : [Kumar et al.,
2008].

La méthode des sacs de mots mise ceuvre par [Nistér et Stewénius, 2006] est utilisée dans le contexte
du SLAM visuel par les auteurs [Konolige et al., 2009]. Les primitives locales sont extraites d’images
stéréo et enregistrées dans un arbre de mots visuels modélisant I’environnement. La structure en arbre

permet, comme précédemment, une recherche rapide des mots visuels déja rencontrés. La mise en
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correspondance rapide des mots visuels de chaque image permet de créer une carte de I’environnement
et de détecter les fermetures de boucle en temps-réel. De plus, la méthode lie les images acquises entre
elles par des contraintes créant ainsi un squelette représentant la trajectoire du robot. Ce squelette
permet de contraindre la création de la carte, constituée d’images, afin de maximiser sa cohérence. Lors
de la détection de fermeture de boucle, plusieurs vues sont mises en correspondance au sein du sque-
lette. La fermeture de boucle n’est alors acceptée que si les squelettes de deux trajectoires coincident.
La méthode présente d’excellentes caractéristiques : construction de carte en temps-réel, mise a jour
de la carte lors du déplacement du robot (carte dynamique), méthode incrémentale de construction
et de détection de fermeture de boucle, trés bonne consistance des cartes de vues créées, utilisable sur
de tres grands environnements. Les limitations principales proviennent du mécanisme d’optimisation
du squelette. Au dela de 1000 arétes au sein du squelette, les temps de calcul deviennent trop élevés
pour réaliser un algorithme temps-réel. D’autre part, les auteurs utilisent des caméras monoculaires
ne permettant pas de créer des contraintes a 6 degrés de liberté dans le squelette. Il s’agit du probleme

de I'indépendance a l'orientation du robot (le probleme est décrit dans la section 1.2.4).

Certaines approches s’attachent a définir un cadre de représentation des images optimisé en fonc-
tion des caractéristiques de l’environnement. Le principe de I’Analyse en Composantes Principales
(ACP) mis en ceuvre dans les travaux de [Gaspar et al., 2000], [Krose et al., 2000] et [Sim et Dudek,
1999] est d’apprendre, a partir d’une base de données d’images représentatives de ’environnement,
une base optimale pour la projection ultérieure des images acquises par le robot. La base peut étre
apprise a partir de toute I'information contenue dans des images omnidirectionnelles [Gaspar et al.,
2000], a partir d’une version réduite de cette information dans des images omnidirectionnelles [Krose
et al., 2000] ou bien méme a partir de primitives extraites dans des images provenant d’une caméra
monoculaire [Sim et Dudek, 1999]. La base obtenue ne retient que les dimensions de 'espace d’entrée,
i.e. 'espace de représentation des images, qui apportent une information pertinente, les autres dimen-
sions étant négligées. Le nombre final de dimensions est alors limité rendant les traitements ultérieurs
rapides. La base optimisée est en fait constituée des vecteurs propres les plus pertinents obtenus a
partir de la matrice de covariance formée par toute 'information de ’espace d’entrée disponible dans la
base d’apprentissage. Dans [Gaspar et al., 2000], par exemple, 'apprentissage étant directement réalisé
sur les images omnidirectionnelles, les vecteurs propres obtenus au final sont des images propres (cf.

figure 1.4). Une fois la base construite, 'image courante y est projetée afin de calculer la distance qui
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la sépare des images d’apprentissage. Les coordonnées de I'image courante dans la base optimisée sont
alors simplement comparées avec celles des images d’apprentissage. Les auteurs [Gaspar et al., 2000]
considerent que l'image courante provient du méme lieu que I'image d’entrainement la plus proche
dans Pespace de représentation optimisé. Dans le cas de [Krose et al., 2000] et de [Sim et Dudek,
1999], un modele génératif de 'apparence de I'environnement est également appris lors de la phase
d’entralnement, a partir de positions données par une vérité terrain. Il est alors possible d’inférer
une position métrique précise pour 'image courante sans reconstruction 3D explicite. Si ces méthodes
présentent un avantage indéniable en ce qui concerne les aspects de calcul temps-réel et les réductions
de bases de données, elles sont par contre sensibles a I'aliasing perceptuel. Réduire une image, ou ses
primitives, a son information la plus pertinente engendre la perte de l'information complémentaire
moins pertinente mais qui permet de distinguer deux endroits presque semblables (partageant de fait

la méme information pertinente).
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Fia. 1.4 — 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
obtenus a partir de la matrice de covariance formée par toutes les images omnidirectionnelles de la
base d’apprentissage. Source : [Gaspar et al., 2000].
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Les auteurs [Valgren et al., 2007] adoptent une méthode nommeée « incremental spectral clustering »
groupant les images provenant d’un méme lieu dans le cadre du SLAM topologique. Toute image
acquise a partir d’'une caméra omnidirectionnelle est alors comparée au représentant de chaque groupe
du modele de 'environnement obtenu jusque-la. La comparaison est effectuée sur la base d’une mesure
de similarité entre les primitives locales, i.e. un simple comptage des primitives communes. Une matrice
d’affinité renseignant sur les similarités entre 'image courante et I’ensemble des groupes est mise a
jour grace a cette mesure. L’algorithme incremental spectral clustering permet ensuite de déterminer
le nombre optimal de groupes compte tenu des entrées de cette matrice, sur la base de 'apparence
uniquement. L’opération consiste 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, 'algorithme cherche
a maximiser la proximité des images en fonction de I'apparence uniquement. L’image courante est
simplement comparée au représentant de chaque groupe pour optimiser les performances. Par contre,
tous les individus sont mémorisés afin de permettre une réorganisation des groupes si I’algorithme le
requiert. La méthode obtenue est incrémentale avec des traitements réalisés en-ligne mais avec une
complexité élevée (I'algorithme incremental spectral clustering nécessite plusieurs décompositions en

valeurs singulieres de la matrice d’affinité).

1.2.2 Robustesse en présence d’objets dynamiques

La qualité de la robustesse en présence d’objets dynamiques est liée a la méthode de traitement de
I'information contenue dans l'image. Les objets dynamiques sont, contrairement aux objets statiques,
des objets soit qui sont en mouvement lors du passage du robot soit qui sont apparus, ou ont disparus,
lors de la revisite du robot dans un endroit. Une voiture qui se déplace dans un environnement urbain
est un exemple d’objet dynamique en mouvement lors du passage du robot. Les tables et les chaises
sont des exemples d’objets qui peuvent avoir disparu lors d’une revisite du robot. L’inconvénient de la
présence de ces objets est qu’ils fournissent une information inutilisable pour la détection de fermeture
de boucle et, de par leur présence dans I'image, ils occultent une partie de I'information éventuellement
exploitable. Les différentes approches pour comparer des images seront donc plus ou moins sensibles

aux objets dynamiques.

Les approches [Ulrich et Nourbakhsh, 2000] et [Wang et al., 2006] définissent une mesure de si-

milarité entre images en employant de simples méthodes de vote. Chaque nouvelle image acquise est
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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. Avec les méthodes de vote et comptage, la caractérisation
des images et le type de caméra sont libres tant qu’il existe une mesure de similarité qui puisse étre
calculée. Les auteurs [Ulrich et Nourbakhsh, 2000] caractérisent les images d’une caméra monoculaire
avec des primitives globales alors que les auteurs [Wang et al., 2006] utilisent le concept du sac de
mots visuels, également a partir d’'une caméra monoculaire. La différence majeure entre ces deux ap-
proches repose sur la capacité a gérer les objets dynamiques. L’approche [Ulrich et Nourbakhsh, 2000]
utilisant des primitives globales est sensible aux objets dynamiques dans la mesure ou ces objets sont
enregistrés dans la caractérisation de I'image rendant impossible son exclusion lors du comptage des
votes. Le cadre des sacs de mots visuels permet, quant a lui, une meilleure robustesse vis-a-vis des
objets dynamiques. L’image étant caractérisée par un ensemble de primitives visuelles locales, il est
possible de discerner les primitives du lieu de celles de I'objet dynamique. La mesure de similarité
s’appliquant entre les primitives, lors du comptage des votes, les primitives appartenant aux lieux

seront prises en compte tandis que celles appartenant aux objets dynamiques pourront étre ignorées.

Dans le cadre de la localisation globale d’un robot, les auteurs [Pronobis et al., 2006] emploient une
technique de Séparateur a Vastes Marges (Support Vector Machine, SVM) pour apprendre un classi-
fieur qui permet de prédire le lieu de 'image courante. La SVM est apprise lors d’une phase hors-ligne
a partir d’une collection d’images étiquetées manuellement et décrivant un ensemble restreint de lieux.
Dans le cadre de ces travaux, il s’agit de quelques pieces dans un environnement d’intérieur. L’ap-
prentissage consiste a projeter les images d’entrainement dans un espace ou il est possible de séparer
chacune des classes entre elles par des séparations linéaires. Pour construire cet espace, les images sont
encodées sous la forme de primitives globales. Une fois le classifieur appris, la classe de 'image courante
est déterminée en projetant sa représentation dans l'espace de discrimination. La distance qui sépare
cette image de ’ensemble des surfaces de séparation est calculée pour déterminer a quelle catégorie
elle appartient. La méthode a été améliorée dans [Pronobis et Caputo, 2007] pour pouvoir prédire la
classe d’'une image de maniere graduelle ; I'image est traitée petit a petit en essayant de déterminer son
lieu de provenance a partir d’'une information partielle. Dans certains cas, il est possible d’obtenir la

classe de 'image sans nécessiter ’analyse complete de celle-ci. Les traitements sont alors effectués plus
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rapidement. La méthode a également été adaptée par [Luo et al., 2007] pour pouvoir mettre a jour
le classifieur SVM avec de nouveaux exemples en-ligne. La robustesse aux changements de conditions
dans lenvironnement (illumination, déplacement d’objets) est alors accrue mais il n’est toutefois pas
possible d’ajouter de nouveaux lieux dans le modele. Malgré de bonnes performances obtenues dans les
résultats expérimentaux présentés dans chacune des méthodes, 'inconvénient majeur des approches
SVM réside dans la nécessité d’avoir une phase hors-ligne d’apprentissage du modele. Il est intéressant
de noter la robustesse de ces algorithmes aux changements de condition de I’environnement malgré
I'utilisation d’une représentation de I'image par une primitive globale. Cette robustesse peut en partie

s’expliquer par un apprentissage des SVM a partir de I’environnement sous diverses conditions.

1.2.3 Robustesse a l’aliasing perceptuel

L’aliasing perceptuel apparait lorsque plusieurs endroits sont tres similaires engendrant alors une
ambiguité dans la localisation du robot. Un exemple d’aliasing perceptuel est la similarité entre les
différents couloirs d’un méme batiment. Si ’algorithme n’est pas robuste a ’aliasing perceptuel, il sera
difficile de déterminer précisément dans quel couloir se trouve le robot. La position réelle du robot
dans 'environnement est perdue rendant alors les taches de navigation et de cartographie impossibles
a réaliser correctement. De maniere générale, il s’agit de remplacer une estimation de fermeture de
boucle basée sur le maximum de vraisemblance par une estimation basée sur le maximum a poste-
riori. L’avantage de cette deuxieme méthode est qu’elle permet une intégration de I'information dans le
temps, contrairement au maximum de vraisemblance qui évalue ’hypothese la plus probable seulement
a partir de 'observation courante. De ce fait, la robustesse aux erreurs passageres est accrue. Dans le
cas de l'aliasing perceptuel, plusieurs lieux distincts de I’environnement se ressemblent. Ceci résulte
en autant d’hypotheses de fermeture de boucle. En utilisant le maximum a priori, il est probable que
les observations au cours du temps permettent de lever 'ambiguité. Cette méthode permet d’accroitre

la robustesse a l’aliasing perceptuel mais ne garantit pas un taux de faux positifs nul.

La méthode présentée dans [Williams et al., 2007a] et dans [Williams et al., 2008] bénéficie de
nombreux avantages du fait de son implémentation incrémentale et de son traitement temps-réel mais
possede une importante faiblesse vis-a-vis de ’aliasing perceptuel. En effet, les Randomized Trees ne
semblent pas robustes a l'aliasing perceptuel et comme décrit dans [Williams et al., 2008], ils pro-

duisent un nombre élevé de faux positifs ensuite écartés par ’algorithme des « trois points ». Il en
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est de méme pour les travaux de [Kumar et al., 2008], les faux positifs sont cette fois éliminés par
contrainte de géométrie épipolaire. Présentant déja une faiblesse a l'aliasing perceptuel, ces algorithmes

sont difficilement utilisables dans les environnements présentant un aliasing perceptuel fort.

L’association de données dans un cadre probabiliste de filtrage particulaire, permettant d’intégrer
I'information au cours du temps, garantit une meilleure robustesse face a 'aliasing perceptuel. Le
modele d’estimation repose sur le critére de maximum a posteriori. Ce type de modele a été appliqué
avec succes au probleme de la localisation globale par la méthode de Monte Carlo Localization (MCL)
[Dellaert et al., 1999] (cf. figure 1.5) et du SLAM par celle du Rao-Blackwellised particle filter [Mon-
temerlo et al., 2003]. D’autres versions basées sur la méthode de Monte Carlo Localisation ont ensuite
été développées [Andreasson et al., 2005], [Wolf et al., 2005]. Les approches [Barfoot, 2005], [Eade et
Drummond, 2006], [Elinas et al., 2006], [Karlsson et al., 2005, [Pupilli et Calway, 2006], [Sim et al.,
2005], quant & elles, reposent sur le principe de la méthode du Rao-Blackellwised particle filter. Le
principe de base du cadre probabiliste commun aux applications précitées consiste a approximer la
distribution de probabilité de la position du robot dans son environnement grace a un ensemble fini
d’échantillons appelés particules (une particule correspond & une hypothese de position), selon un
processus récursif de tirages aléatoires avec remise. Lors de 'acquisition d’une nouvelle mesure en
provenance des capteurs, chaque particule est pondérée en fonction de la pertinence de I’hypothese
qu’elle représente face a la mesure obtenue. Plus ’hypothése est pertinente et plus le poids de la
particule est renforcé. Ce calcul de vraisemblance correspond globalement & une mesure de similarité
entre les primitives de I'image courante et les amers visibles compte tenu de la position représentée
par la particule considérée. Une étape de ré-échantillonnage permet de concentrer les particules ayant
les poids les plus élevés dans les lieux les plus vraisemblables. La distribution discréte de probabilité
recherchée est obtenue par normalisation des poids calculés. Avant la prochaine mesure effectuée par
les capteurs, ’ensemble des particules sera déplacé relativement a un modele d’évolution temporelle
de la position du robot. En utilisant le critere du maximum a posteriori, les méthodes Monte Carlo
Localization et Rao-Blackwellised particle filter présentent une certaine robustesse face au phénomene

d’aliasing perceptuel.

Les méthodes précédentes utilisées dans le cadre de I'association de données ont aussi été adaptées

au cadre de la reconnaissance d’image pour la détection de fermeture de boucle. L’approche Monte
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Fic. 1.5 — 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 & mesure des déplacements
et des observations sur la position réelle. Source : [Dellaert et al., 1999].

Carlo Localization est abordée dans les travaux de [Menegatti et al., 2004] tandis que "approche Rao-
Blackwellised particle filter est utilisée dans les travaux de [Weiss et al., 2007]. La distribution de
probabilité de la position du robot est toujours discrétisée sous forme d’un ensemble de particules
pondérées. Il ne s’agit plus de comparer les primitives de I'image courante avec les amers de la carte
mais de faire un appariement de I'image courante avec I’ensemble des images faisant partie du modele
de 'environnement. Le modele est construit lors d’une phase préalable hors-ligne au cours de laquelle
chaque image considérée est associée a une position métrique précise obtenue grace a une vérité ter-
rain. Dans [Menegatti et al., 2004], chaque image est caractérisée par une primitive globale localisée
par une position métrique absolue tandis 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, le poids de chaque hypothese de position est mis a jour
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.

Les auteurs [Newman et al., 2006] proposent un cadre de gestion des hypotheéses au cours du temps
pour assurer une cohérence temporelle de 'estimation. 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,7) de cette matrice stocke une valeur proportionnelle a la mesure de similarité entre les
images ¢ et j. En cas de fermeture de boucle, les images correspondantes forment une suite consécutive
d’entrées non-nulles sur un axe parallele a la diagonale. La détection de fermeture de boucle consiste
alors a extraire les éléments hors-diagonaux non nuls de la matrice. L’approche décrite propose une

détection de fermeture de boucle en-ligne. Elle repose sur une méthode de sacs de mots visuels ap-
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pliquée lors d’une phase hors-ligne d’acquisition du modele de I’environnement. Les auteurs [Zivkovic
et al., 2005] utilisent également une matrice de similarité pour construire une carte topologique de

I’environnement lors d’un processus hors-ligne.

D’autres approches utilisant estimation et filtrage ont été proposées afin de pallier les limitations du
critére du maximum de vraisemblance. Les auteurs de [Goedemé et al., 2007] proposent une construc-
tion de carte topologique reposant sur ’apparence uniquement. La détection de fermeture de boucle
est modélisée a 'aide d’un formalisme mathématique dérivé de la théorie de 'évidence. Lors d’une
premiere phase hors-ligne d’apprentissage non supervisé, une carte topologique de l’environnement
est construite a partir d’'une collection d’images acquises depuis une caméra omnidirectionnelle, qui
permet de satisfaire les besoins d’indépendance a la rotation du robot. L’acquisition est effectuée a
intervalle de temps régulier afin d’obtenir un recouvrement partiel entre les images. L’algorithme de
construction de carte détermine ensuite les images provenant du méme lieu. La ressemblance entre les
images est déterminée a l’aide d’une mesure de similarité basée a la fois sur les primitives globales et
locales. Les groupes d’images sont ainsi définis uniquement sur la base de I'apparence. A Tlintérieur
de chaque groupe, il est possible de définir plusieurs sous-groupes grace a 'information de voisinage
temporel : les images d’'un méme groupe acquises a des instants proches dans le temps peuvent étre
rassemblées. Il est ainsi possible de distinguer, parmi les images qui se ressemblent, celles qui ont été
acquises au méme moment. La fermeture de boucle correspond alors a une fusion de sous-groupes :
deux sous-groupes d’images similaires prises a des instants éloignés correspondent a deux passages au
méme endroit a deux instants différents. Toutefois, ces sous-groupes peuvent également correspondre
a deux lieux distincts qui se ressemblent. Une méthode de collection de I’évidence basée sur la théorie
de Dempster-Shafer permet alors de lever 'ambiguité. Le support de I’hypothese résultante est mesuré
dans le cas de la combinaison de deux sous-groupes. Si le résultat est supérieur a un certain seuil de
probabilité, la fermeture de boucle est acceptée dans la carte construite. Dans le cas contraire, chacun
des deux sous-groupes est considéré comme un groupe a part entiere. Une fois la carte construite,
elle est utilisée lors d’une seconde phase pour la localisation globale du robot (voir figure 1.6). Pour
cette derniére tache, une méthode classique de filtrage bayésien permet d’estimer la probabilité de la

position du robot & partir de la méme mesure de similarité que pour la construction de la carte.

Le formalisme probabiliste de filtrage bayésien décrit dans les travaux de [Cummins et Newman,
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Fic. 1.6 — Illustration 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 uniquement.
A Tlintérieur de chaque ellipse, les sous-groupes sont définis sur la base de la proximité temporelle
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].

2007] propose une solution au probléeme du SLAM topologique sur la base de ’apparence uniquement
et reposant sur l'utilisation d’une simple caméra monoculaire. La méthode permet de déterminer la
probabilité que deux images viennent du méme endroit dans le cadre d’une estimation au sens du
maximum a posteriori. Les images et les lieux sont encodés par des collections de primitives locales
d’apres le principe des sacs de mots visuels. Pour évaluer la probabilité de fermeture de boucle, un
modele génératif de 'apparence de ’environnement est appris lors d’une premiere phase hors-ligne.
Les probabilités de co-occurrence des primitives visuelles locales extraites des images d’entrainement
sont estimées lors de cette premiere phase. Les images d’entrainement sont recueillies sur une vaste
zone représentative du type d’environnement dans lequel le robot évoluera par la suite. Lors d’une
seconde phase d’exploitation en-ligne, ces probabilités permettent de déterminer la probabilité de pro-
venance de I'image courante. L’algorithme obtenu présente des caractéristiques intéressantes, notam-
ment une robustesse impressionnante face a l’aliasing perceptuel. Toutefois, I’aspect non incrémental
lié a apprentissage du modele de ’environnement est regrettable. De méme, les temps de calcul sont

importants et empéchent des traitements en temps-réel. Dans [Cummins et Newman, 2008], les auteurs
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présentent une version améliorée de 'algorithme sans toutefois atteindre des performances temps-réel.

Les résultats sont illustrés par la figure 1.7.

~ Vehicle Trajectory @
Loop Closure Detection

Fia. 1.7 — Résultats de la reconnaissance de lieu basée sur ’apparence superposés sur une photographie
aérienne. Le robot traverse deux fois la boucle avec une trajectoire totale de 2km, collectionnant 2474
images. Les positions (corrigées manuellement & partir d'un GPS) auxquelles le robot a acquis des
images sont marquées par des points jaunes. Deux images qui ont recu une probabilité p > 0.99 de
provenir du méme endroit (& partir de apparence uniquement) sont marquées en rouge et sont jointes
par une ligne. Aucun faux positif n’a atteint ce seuil de probabilité. Source : [Cummins et Newman,
2008].

Afin de limiter la sensibilité a l’aliasing perceptuel, les auteurs de [Koseckd et al., 2005] utilisent
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un Modele de Markov Caché (i.e. Hidden Markov Model, HMM) dans le contexte de la localisa-
tion globale. La méthode repose sur I'utilisation de primitives locales extraites des images suivant le
paradigme du sac de mots visuels. Les images sont ensuite groupées en lieux, chaque lieu est alors
représenté par un ensemble de vues du modele associées a leurs mots visuels. Le groupement d’images
se fait simplement par un systeme de comptage des primitives communes aux différentes images. Cela
revient a grouper les images dont la covisibilité des primitives locales est tres élevée. Le modele de
Markov Caché intervient pour modéliser les relations de voisinage entre les différents lieux et maintient
ainsi une consistance globale de ’environnement. Le processus de localisation repose sur un systeme
a deux étages. Le premier consiste en un simple systeme de classification de I'image courante suivant
un mécanisme de vote. Le deuxiéme exploite le modele de Markov de I'environnement permettant
d’introduire les relations de voisinage dans la détection de fermeture de boucle. Ce deuxieme étage
permet ainsi de limiter les effets de 'aliasing perceptuel. La méthode permet d’obtenir de bons taux

de reconnaissance entrainant une bonne localisation globale dans des environnements a grande échelle.

Dans [Filliat, 2007], 'auteur développe une méthode d’apprentissage supervisée pour aborder le
probleme de la localisation globale qualitative. Pour cela, il utilise une méthode incrémentale d’ap-
prentissage basée sur I'apparence et en interaction avec un superviseur. Cette méthode caractérise
les images par des primitives locales et les lieux par les collections de primitives locales des images
correspondantes. Il s’agit d’une version incrémentale du formalisme du sac de mots visuels. Lorsque le
robot acquiert une nouvelle image, il cherche a en déterminer le lieu grace a un simple mécanisme de
vote a deux étages. Le premier vote permet de déterminer, en analysant I'image dans différents espaces
de représentation, les lieux de provenance les plus probables dans chacun de ces espaces séparément.
Le second étage du vote permet de fusionner les notes obtenues & l'issue du premier étage. A la fin
de la procédure, si le niveau de confiance dans le vote final n’est pas satisfaisant, une nouvelle image
est acquise. Si apreés 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 corriger en cas d’erreur. Apres chaque interaction avec le superviseur, le
modele de 'environnement est mis a jour : 'apprentissage est donc réalisé en-ligne en mémorisant sim-
plement les lieux dans lesquels chaque primitive visuelle a été vue. L’approche proposée présente de
nombreuses qualités et notamment sur le traitement complétement incrémental, i.e. depuis la construc-

tion du modele de I'environnement jusqu’a l'apprentissage des lieux correspondants mais repose sur
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I'interaction réguliere avec un superviseur. Dans [Angeli et al., 2008b], la méthode est modifiée dans
le cadre de la détection de fermeture de boucle. L’image est cette fois représentée seulement par un
type de primitives locales. La détermination de la fermeture de boucle repose sur un mécanisme de
vote permettant d’attribuer un score de similarité entre 'image courante et les images du modele. Un
processus d’inférence bayésienne permet de mettre a jour les hypotheses a posteriori de fermeture de
boucle a partir des résultats du vote. Le superviseur est remplacé par un mécanisme de vérification
par géométrie épipolaire. La fermeture de boucle détectée est validée si la transformation entre les
images est cohérente. Les auteurs introduisent aussi la notion d’image virtuelle qui contient toutes
les primitives locales les plus communes créant ainsi une image présentant le plus de similarité avec
I’ensemble des images du modele. Si, lors du processus de détection de fermeture de boucle, I'image
virtuelle est I'image la plus similaire avec I'image courante, alors 'hypothese de fermeture de boucle
est rejetée. La méthode présente les avantages décrits dans [Filliat, 2007] mais sans faire appel a un su-
perviseur. De plus, les expériences montrent une excellente robustesse a 1’aliasing perceptuel. Diverses
approches ont alors été élaborées a partir de cet algorithme. [Angeli et al., 2008¢c| adaptent la méthode
a I'utilisation de plusieurs espaces de représentations de I'image comme dans les travaux originaux de
[Filliat, 2007]. L’objectif est de permettre une robustesse encore accrue face a l’aliasing perceptuel.
La méthode montre d’ailleurs de trés bons résultats en environnement d’intérieur et d’extérieur. La
méthode est adaptée au SLAM topologique dans [Angeli et al., 2008a]. La carte topologique obtenue
est affichée sur la figure 1.8 Dans [Angeli et al., 2009], les auteurs ajoutent 'odométrie du robot per-
mettant de connaitre le déplacement relatif entre les images afin d’estimer une position 2D absolue
pour la position des noeuds. La cohérence de la carte construite est ainsi améliorée. La solution de
détection de fermeture de boucle est aussi adaptée au cadre plus restreint de la localisation globale.
La méthode a été utilisée avec succes dans des environnements d’intérieur et d’extérieur présentant

un fort aliasing perceptuel.

1.2.4 Indépendance a l'orientation du robot

Lorsque l'information de I'environnement est extraite de I'image, elle est souvent dépendante de
l'orientation du robot. C’est-a-dire que l'information est liée non seulement au lieu ou se trouve le
robot, mais aussi au point de vue. Une fermeture de boucle, lors de la revisite du robot dans un méme

endroit, n’est alors détectable que sous des conditions de prises de vues similaires. Une légere variation
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F1G. 1.8 — Plan de masse du batiment exploré avec la trajectoire de la caméra superposée (a gauche).
La carte topologique correspondante (& droite) est obtenue en utilisant un modele de relaxation a
ressorts. Source : [Angeli et al., 2008a].

de la prise de vue est toutefois acceptable en fonction de la robustesse aux transformations affines de
I'information extraite. La dépendance a I'orientation du robot limite alors grandement les cas pratiques
d’utilisation. Soit le robot est contraint & revisiter les lieux sous les mémes conditions d’orientation
(contrainte difficile & réaliser dans le cadre de la navigation et de la cartographie automatiques), soit
la localisation et la cartographie sont sujettes a 'erreur. L’indépendance de la détection de fermeture
de boucle a 'orientation du robot est une caractéristique indispensable pour réaliser des taches de
navigation et de cartographie de maniere robuste quels que soient le type d’environnement et la
trajectoire suivie par le robot. Deux solutions sont généralement utilisées pour pallier le probleme de

la dépendance de l'orientation du robot :

— Soit en utilisant une connaissance approximative de la position du robot.

— Soit en effectuant un appariement panoramique indépendant de l’orientation.



30 Etat de I’art Chap. 1

Dans le cadre applicatif du SLAM métrique, les auteurs [Eustice et al., 2004] et [Lemaire et al.,
2007] proposent d’implémenter de simples méthodes de comptage de similarités afin de permettre
la détection de fermeture de boucle. L’algorithme de filtrage employé pour le SLAM dans [Eustice
et al., 2004] repose explicitement sur la comparaison de I'image courante avec l'ensemble des images
passées. Dans le delayed-state SLAM, la trajectoire de la caméra est estimée a chaque acquisition
d’image comme autant de points de passage, en définissant des contraintes entre ces points de pas-
sage. Ces contraintes sont obtenues par un algorithme de géométrie multi-vues et renseignent sur les
transformations relatives entre images. La détection de fermeture de boucle revient a chercher, parmi
les images passées de la trajectoire, celle qui ressemble le plus a 'image courante et avec laquelle une
transformation relative peut-étre calculée. 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 'environnement. Une mémoire visuelle liant chaque amer de la carte aux images dans lesquelles
il a été vu est maintenue en parallele. Les images enregistrées dans cette mémoire visuelle sont par
ailleurs associées a leur point de vue. L’image courante est alors 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 'observation des amers correspondants dans la carte pour provoquer la fermeture de boucle dans
I’algorithme de SLAM. La méthode proposée est donc tres simple mais la détection de fermeture de
boucle dépend de la position estimée. Dans [Lemaire et Lacroix, 2007], ces travaux ont été adaptés au

cadre de la vision panoramique permettant de rendre la méthode indépendante a ’orientation du robot.

Les auteurs [Sim et Dudek, 2004] utilisent dans un cadre d’inférence probabiliste un systéme d’ap-
prentissage de modele génératif de 'apparence de ’environnement. Il est alors possible d’inférer une
position métrique pour le robot a partir d’'une simple observation d’amers, sans recourir a une re-
construction explicite a partir des positions des amers. Pour y parvenir, une phase d’apprentissage
hors-ligne est effectuée afin d’associer chaque amer de la carte aux positions de la caméra a partir
desquelles il a été pergu. La fonction liant I’observation des amers a la position de la caméra est ap-
proximée en interpolant entre les différentes positions de la caméra. Cette fonction, qui constitue le

modele d’observation, permet de retrouver instantanément le point de vue de la caméra a partir des
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amers percus. Bien que présentant une bonne robustesse vis-a-vis du point de vue du robot, cette
approche a pour principal défaut de reposer sur une phase d’apprentissage lourde. Une importante
quantité d’images prises a des points de vues proches doit étre analysée pour obtenir le modele de
I’environnement. De plus, la carte est construite au préalable et il n’est pas possible de la mettre a

jour, limitant ainsi ’approche a des taches de navigation dans des environnements connus.

Dans [Fraundorfer et al., 2007], les auteurs réalisent du SLAM topologique & partir d’une base
de données d’images représentatives de I’environnement. Les images sont ensuite caractérisées selon
le formalisme des sacs de mots visuels. La méthode mise en ceuvre pour réaliser I’apprentissage est
similaire & celle employée dans les travaux de [Nistér et Stewénius, 2006]. Une fois cette phase achevée,
une carte topologique de ’environnement est inférée en-ligne au cours du déplacement du robot sur la
base de la comparaison des images acquises. Chaque nouvelle image est comparée aux images traitées
jusqu’a l'instant présent grace a une méthode de vote pour déterminer 'image qui ressemble le plus
a I'image courante. Un algorithme de géométrie multi-vues est employé pour valider le résultat du
vote si la transformation entre les images est cohérente. La méthode utilise une caméra standard mais
présente malgré tout une certaine invariance a ’orientation. Le robot cherche toujours a retrouver une
position et orientation connues le remettant dans une situation lui permettant d’observer de maniere
similaire les images de la base de données. Pour cela, les auteurs limitent les rotations du robot afin de
garantir de toujours avoir une partie de 'environnement connu dans le champ de vision du robot. De
ce fait, lors des expériences de homing, le robot retrouve efficacement son point de départ mais avec un

déplacement en marche arriere. Il ne s’agit donc pas d’une véritable invariance a ’orientation du robot.

Dans un contexte de localisation globale par reconnaissance d’images, les auteurs [Booij et al., 2007]
utilisent une carte topologique construite au cours d’une premiere phase hors-ligne d’apprentissage non
supervisé du modele de ’environnement. 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 alors a
une mesure de similarité entre les images qu’elle relie. La mesure de similarité est obtenue d’abord par
un comptage de primitives locales communes aux deux images. Un algorithme de géométrie multi-vues
est ensuite appliqué a partir des correspondances obtenues afin de déterminer la transformation expri-
mant le changement de point de vue entre ces deux images. La caméra omnidirectionnelle est utilisée

pour rendre les mécanismes de construction de la carte et de localisation indépendants de I’orientation



32 Etat de I’art Chap. 1

du robot. La distance choisie ici pour construire les arétes de la carte topologique correspond a une me-
sure de la qualité de la transformation (i.e., il s’agit du pourcentage de primitives locales qui peuvent
étre correctement projetées d'une image a l'autre compte tenu de la transformation calculée). La carte
topologique ainsi construite renseigne sur la similarité entre noeuds : plus les images correspondantes
sont semblables, plus le lien est fort. La carte de 'environnement obtenue est affichée sur la figure 1.9.
Le mécanisme de localisation dans la carte utilise la méme procédure que lors de la construction de la
carte, le lieu de I'image courante est le nceud avec lequel elle partage la plus forte similarité. A chaque

étape de localisation, 'image courante est donc comparée exhaustivement a tous les nceuds de la carte.

F1c. 1.9 — Le graphe d’apparence obtenu dans [Booij et al., 2007]. Les cercles dénotent les positions
approximées des images et les lignes les connectant dénotent les images appariées. La valeur de gris
des lignes correspond a la valeur de similarité de ’appariement.

Les auteurs [Hiibner et Mallot, 2007] mettent en ceuvre une méthode simple de SLAM topologique
en utilisant une caméra panoramique. Chaque image est caractérisée par une primitive globale tres
simple. Elle est constituée d’un vecteur de 72 pixels en niveau de gris pris sur la ligne d’horizon. Les
images sont comparées en utilisant la norme L2 séparant les vecteurs associés. La carte quant a elle
est construite par ajout d’un nceud décrit par 'image courante lorsqu’il se distingue assez des autres
neeuds. L’image courante est simplement mise en correspondance avec le dernier nceud ajouté dans la
carte ou bien le dernier noeud de fermeture de boucle afin d’éviter une comparaison exhaustive avec

tous les noeuds de la carte. La détection de fermeture de boucle repose sur la comparaison de I'image
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courante avec tous les nceuds dont la position est proche de I'estimation de la pose courante. Cette
estimation est obtenue grace a un algorithme de relaxation contraint par les relations d’adjacence
entre noeuds. L’information de position relative des noeuds est obtenue a ’aide de ’'odométrie du ro-
bot. Malgré des résultats positifs présentés dans le cadre d’une simple aréne sans aliasing perceptuel,
I'information visuelle prise en compte est tres simpliste et pauvre. L’algorithme bénéficie d’une inva-
riance a l'orientation du fait de 'utilisation d’une caméra panoramique. La primitive globale simpliste
permet du calcul temps-réel mais présente une importante faiblesse vis-a-vis des objets dynamiques
se trouvant sur la ligne d’horizon. Enfin, la pauvreté de la primitive rend ’algorithme tres sensible a

I’aliasing perceptuel.

Comme pour l'approche précédente, les auteurs [Murillo et Koseckd, 2009] utilisent une primitive
globale de relativement faible dimension, un vecteur de 320 dimensions. Cette primitive globale est
calculée sur chacune des 4 images constituant la vue panoramique formant ainsi un vecteur contenant
les 4 primitives. Afin de réduire la base de données pour optimiser le temps de recherche de 'image la
plus proche de I'image courante dans l’espace de représentation, les auteurs adoptent un mécanisme
de partitionnement de type k-means pour grouper les primitives globales des panoramas les plus sem-
blables (¢f. figure 1.10). Ce groupement est rendu possible par la nature méme de la primitive globale
qui varie peu lorsque les images sont prises dans un voisinage relativement large (une rue compléte
par exemple dans le cas d’un environnement urbain). Pour effectuer une localisation globale du robot,
une simple mesure de similarité (i.e. mesure de distance euclidienne) entre ’ensemble de primitives
globales de I'image panoramique courante et l’ensemble des images représentatives du modele (i.e.
les primitives caractéristiques de chaque partition) est effectuée. L’approche utilisée présente de bons
résultats quant a localisation globale dans des environnements a grande échelle. L’utilisation d’une
caméra panoramique associée a un mécanisme de permutation des primitives globales de I'image cou-
rante permet d’assurer une invariance a ’orientation du robot lors de la reconnaissance de lieu pour
la localisation. Toutefois, cette représentation de ’environnement reste sensible a 1’aliasing perceptuel
obligeant les auteurs a ajouter des primitives locales pour vérifier la consistance de la transformation

géométrique entre les lieux fermant la boucle et ainsi supprimer les faux positifs.
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Fia. 1.10 — Vue moyenne obtenue a partir des clusters de primitives globales et servant de vue de
référence pour les algorithmes de localisation globale dans [Murillo et Koseckd, 2009]. Chaque vue est
une moyenne d’environ 1000 panoramas (4000 images).

1.2.5 Robustesse de la détection dans les expériences a long-terme

Le probleme du changement de ’environnement apparait dans les expérimentations dites « long
term experiments » (expériences de longue durée) ou encore « time varying experiments » (expériences
dans des environnements variants avec le temps). Il s’agit de la capacité a gérer des environnements qui
varient avec le temps et dont I'information extraite est différente. Par exemple, si un environnement
est cartographié en été, quelle sera la capacité du robot a se localiser dans ce méme environnement
contenant de la neige en hiver ? Le probleme de ce genre de situation est que I'information dite fiable et
robuste des éléments statiques des scénes est modifiée au cours du temps. Le changement s’effectue sur
une durée bien plus longue que la variation d’information due aux objets dynamiques. L’algorithme
de détection de fermeture de boucle nécessite un systeme qui peut : soit utiliser de I'information
robuste aux variations dues au temps, soit n’utiliser que 'information ne changeant pas malgré les
modifications de ’environnement, soit adopter un mécanisme de mise a jour de I'information. Utiliser
une information robuste a ces changements revient a conduire des expérimentations dans différentes

conditions. Le travail d’apprentissage serait alors long et fastidieux.

Les auteurs de [Dayoub et Duckett, 2008] introduisent une méthode permettant de mettre a jour les

vues de référence dans une carte topologique pour la localisation dans les environnements changeants.
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Pour cela, ils utilisent les concepts de mémoire a court-terme et a long-terme basés sur le modele
de multi-enregistrement de la mémoire de ’étre humain proposé par [Atkinson et Shiffrin, 1968]. Le
modele est constitué de trois niveaux : la mémoire sensorielle (MS), la mémoire a court-terme (MCT)
et la mémoire & long-terme (MLT). La MS contient alors les primitives locales extraites de I'image
courante. Un mécanisme d’attention sélectionne les primitives qui vont étre déplacées dans la MCT.
Cette derniere sert de mémoire intermédiaire ou les nouvelles observations sont gardées pour une
courte durée. Pendant ce temps, le systeme utilise un mécanisme d’entrainement pour sélectionner les
primitives les plus stables a transférer a la MLT. Afin d’éviter une surcharge de la mémoire du systéeme
et pour s’adapter aux changements de ’environnement, le systéme contient aussi un mécanisme qui
oublie les primitives inutilisées de la MLT en supprimant ces primitives du nceud de la carte. La MLT
est alors utilisée par le mécanisme d’attention pour sélectionner la nouvelle information sensorielle afin
de mettre a jour la carte. La méthode utilisée montre de bons résultats pour les expérimentations a
long terme avec un systéme de mise a jour efficace. Dans [Dayoub et al., 2009], les auteurs étendent
la méthode a la localisation métrique du robot dans I’environnement. L’objectif est de montrer la
possibilité d’utiliser le mécanisme de mémoire, entrainant la suppression et ’ajout de primitives dans
les vues de référence tout en gardant la précision de la localisation dans des expérimentations a long-
terme. Les expérimentations ont été effectuées sur une période d’approximativement 9 semaines dans
un environnement changeant régulierement. Il s’agit du restaurant étudiant de I'Université Lincoln
dans lequel de nombreuses activités étudiantes sont organisées. Les résultats montrent une excellente

adaptation aux changements de I’environnement permettant une navigation précise du robot.

Dans le cadre de la localisation topologique globale, les auteurs [Valgren et Lilienthal, 2007] ef-
fectuent des tests de robustesse de la reconnaissance d’images dans un environnement changeant au
cours des saisons. Les images de test ont été acquises sur une période de 9 mois. La méthode repose
sur une simple recherche de I'image la plus proche a partir des primitives locales SIFT ou SURF. Si
les résultats avec les primitives SURF sont meilleurs, les auteurs démontrent qu’il n’est pas possible
de faire de la reconnaissance d’image dans des expériences a long terme a partir d’une seule image
et sur la simple comparaison des primitives les plus robustes. Pour améliorer la reconnaissance, le
seuil de comparaison des primitives est abaissé afin d’obtenir plus de primitives communes entre deux
images. Le taux de reconnaissance est ainsi amélioré mais le taux de faux positifs est aussi accru. Pour

diminuer le nombre de faux positifs, une contrainte de vérification de géométrie épipolaire est ajoutée.
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F1G. 1.11 — Mécanisme de mémoire utilisé dans [Dayoub et Duckett, 2008] pour la mise a jour de la carte
dans des environnements présentant de forts changements dans les expérimentations a long-terme.

Les auteurs réalisent ainsi une méthode efficace permettant un bon taux de reconnaissance des lieux

malgré le changement d’apparence important di aux différentes saisons.

1.3 Conclusion

Au travers des méthodes élaborées pour résoudre le probleme de la détection visuelle de fermeture
de boucle, de nombreux aspects ont été abordés pour améliorer la robustesse et la fiabilité des algo-
rithmes. Notamment, de nombreux travaux se sont focalisés sur la création de méthodes de détection
de fermeture de boucle en temps-réel que ce soit en réduisant la taille de la base de données ([Gaspar
et al., 2000], [Krose et al., 2000], [Sim et Dudek, 1999]), en utilisant des structures de recherche efficaces
comme les Randomized Trees ([Williams et al., 2007a], [Williams et al., 2008|, [Kumar et al., 2008])
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ou encore en utilisant des algorithmes incrémentaux ([Williams et al., 2007a], [Williams et al., 2008],
[Nistér et Stewénius, 2006], [Valgren et al., 2007], [Filliat, 2007], [Angeli et al., 2008b], [Angeli et al.,
2008c], [Angeli et al., 2008a]). Ces derniéres années, le probleme de I’aliasing perceptuel était au centre
des études. Les auteurs [Cummins et Newman, 2008], [Angeli et al., 2008b] et [Angeli et al., 2008¢|, en
développant des mécanismes robustes d’appariement entre les primitives des lieux visités, sont parve-
nus a obtenir une robustesse impressionnante face a ’aliasing perceptuel. L’étude de la robustesse de la
détection de boucle dans les expérimentations a long-terme, telles celles de [Dayoub et Duckett, 2008]
et [Dayoub et al., 2009], semble étre la caractéristique sur laquelle se focalise actuellement la recherche
de 'amélioration des algorithmes de détection de fermeture de boucle. En ce qui concerne 'aspect de
la robustesse a 'orientation du robot, les auteurs emploient le plus souvent une caméra panoramique
ou omnidirectionnelle pour pallier le probléme. La méthode fournit en général des résultats suffisants
dans les contextes étudiés, souvent le déplacement de robots dans des environnements plans. Les deux

limitations qui apparaissent sont :

— Les méthodes ne sont pas réutilisables dans le cadre de robots de type drone.
— Les méthodes se contentent d’utiliser I'information supplémentaire fournie par un champ de

vision plus large mais n’exploitent pas les propriétés de la représentation.

La dépendance a l'orientation du robot pour la détection de fermeture de boucle provient du fait
que les primitives extraites des images sont dépendantes du point de vue du robot. L’exemple le plus
simple est de considérer ’expérience ou le robot fait le tour toujours dans le méme sens d’un en-
semble de maisons. Le mécanisme de détection de fermeture de boucle fonctionnera alors trés bien.
Par contre, si le robot fait d’abord un tour dans un sens puis revient en sens inverse, alors peu ou pas
de fermetures de boucle vont étre détectées. Cela se concoit assez bien en comprenant que, dans ce
cas, il s’agit d’un effet miroir. L’image 1.12 permet de visualiser des primitives lorsque le robot passe
pour la premiere fois dans un sens et ces mémes primitives vues par le robot lorsqu’il revient mais
en sens inverse. Ce que nous considérons naturellement comme étant les mémes primitives sont fait
des primitives différentes. Il aurait fallu pour qu’elles soient identiques prendre en compte la symétrie
percue mais dépendante de I’environnement lui-méme et de I'orientation du robot vis-a-vis de ces pri-
mitives. Il s’agit d’'un exemple simple ou il est facile de comprendre le probleme. En reportant ce cas

a I’ensemble des orientations possibles et des configurations des primitives envisageables, nous voyons
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aisément I'impact du probleme posé. L’utilisation de caméras panoramiques ou omnidirectionnelles
permet d’enregistrer plus d’information provenant de I’environnement et donc d’enregistrer les primi-

tives sous différents points de vue.

Dans le cadre de cette premiere partie de these, notre objectif est d’utiliser les acquis en termes
d’algorithmes temps-réel et robustes face a l’aliasing perceptuel et d’y ajouter la robustesse face a
Porientation du robot. Les travaux de [Angeli et al., 2008b] et [Angeli et al., 2008c] nous servent de
base pour les acquis. En ce qui concerne ’ajout de la robustesse a ’orientation du robot, nous utilisons
la représentation sphérique ego-centrée de I’environnement abordée dans le chapitre suivant. L’ajout
de cette représentation nous permet d’utiliser efficacement les propriétés spécifiques aux capteurs a
large champ de vision telles les caméras panoramiques et omnidirectionnelles. L’algorithme final est
utilisable pour les robots mobiles mais aussi pour les robots de type drone nécessitant une invariance

a lorientation suivant les trois axes de rotation.
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Fic. 1.12 — L’'image du haut et I'image du bas sont deux images prises au méme endroit mais en sens
opposé I'une de 'autre. Trois primitives « identiques » sont repérées manuellement dans les deux images
et mises en correspondance. Sur la partie droite, un zoom est effectué sur le contenu de chacune des
primitives. Les primitives sont groupées par lot de deux, a chaque fois contenant en haut la primitive
provenant de l'image du haut et en dessous la primitive correspondante provenant de l'image du
bas. En comparant les contenus des primitives associées, nous observons que l'information est tres
différente, d’ou I'impossibilité de les apparier dans un algorithme.
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2.1 Introduction

L’état de ’art sur la détection de fermeture de boucle a permis de mettre en avant 'importance de la
représentation de 'environnement au sein des algorithmes. En effet, cela influe sur les caractéristiques
de I'algorithme en terme de capacité de détection mais aussi sur la robustesse, la fiabilité et le temps
de calcul. Dans le cadre de cette these, seules les représentations visuelles sont considérées et plus par-
ticulierement la représentation sphérique (vue sphérique). Comme cela est expliqué dans la section 3.2,
cette représentation permet de faire de la détection visuelle de fermeture de boucle indépendamment
de l'orientation du robot. L’objectif de ce chapitre est alors de présenter le modele de représentation
sphérique de 'environnement. Ensuite, sont exposées les méthodes de description de l'information
contenue dans une image. Le modele de représentation du « sac de mots visuels » est présenté dans la

derniére section.

2.2 Le modele de représentation sphérique

2.2.1 Systemes existants

2.2.1.1 Spheére photométrique panoramique

Alors que les travaux de [Krishnan et Nayar, 2009] présentent un vrai capteur sphérique, 'acqui-
sition d’images panoramiques de bonne qualité est encore un probléme non résolu. En effet, seule la
construction de capteurs planaires (CCD ou CMOS) est maitrisée, et donc de caméras a champ de
vue limité. Bien que certains objectifs permettent l'acquisition d’images tres grand angle (e.g. objectif
fisheye, cf. 2.1), la vision panoramique & 360° est d’'une maniere générale simulée. Deux techniques
sont majoritairement utilisées : les caméras omnidirectionnelles catadioptriques et les systémes multi-

cameéras.

2.2.1.2 Caméra omnidirectionnelle catadioptrique

Les caméras omnidirectionnelles [Nayar, 1997] permettent d’acquérir des images avec un champ de
vision horizontal de 360° et avec un centre de projection unique. Ce capteur est en général composé
d’une caméra perspective classique ou orthographique, a laquelle vient se greffer un miroir convexe
de forme le plus souvent hyperbolique ou parabolique (voir figure 2.2), placé dans 'axe optique de la
caméra.

Ce type de caméra peut étre modélisé par le modele de projection unifié proposé par [Mei et

Rives, 2007], qui est une extension de [Geyer et Daniilidis, 2000]. Ce modele effectue deux projections
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Fia. 2.1 — Objectif grand angle et image fisheye.

Fic. 2.2 — Caméra omnidirectionnelle catadioptrique.

successives : une projection sphérique suivie d’une projection perspective (cf. figure 2.3). Un point

P € R? de l'espace Euclidien est projeté sur la sphere unitaire par une projection sphérique :

P

qs = 7—— (2.1)
1Pl
Le point qg est exprimé dans le repere F; par :
dv = dqs +e3 (2.2)

ou le parametre ¢ € [0;1] dépend de la géométrie du miroir. Le point qps est alors projeté dans le
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m = qur/(elqy)

=]

Fi1G. 2.3 — Modele de projection unifié.

plan normalisé de la caméra par :

- L (2.3)
€3 qnm
et dans le plan image normalisé par :
71 V1S Uo
p=Km=({0 v y|m (24)
0o 0 1

ou K est la matrice des parametres intrinseques de la caméra et (71,72) sont les distances focales
généralisées et dépendent de la forme du miroir. Les valeurs théoriques de v et & sont détaillées dans
[Mei et Rives, 2007], et peuvent étre déterminées lors d’une phase de calibration.

L’image omnidirectionnelle Z, peut ainsi étre re-projetée sur une image sphérique Zg au moyen

d’un warping stéréographique inverse :
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Ts(as) =To(w(K, &, qs)) (2.5)

Les inconvénients majeurs de ce genre de caméras sont, d’une part, une faible résolution (360°
sont projetés sur un seul capteur perspectif) et, d’autre part, une résolution spatiale non uniforme :
la qualité de I'image diminue en direction des bords du capteur (cf. figure 2.3). De plus, en fonction
de la forme du miroir, la largeur en champ vertical est limitée (demi-sphere, < 90°), ce qui n’est pas
idéal pour cartographier des environnements urbains : la partie saillante et stable de I'information se

trouvant souvent en hauteur (facade des batiments).
2.2.1.3 Systémes multi-cameras

Il est également possible de construire une image panoramique assemblée a partir de plusieurs
images capturées simultanément par plusieurs caméras reliées rigidement [Baker et al., 2001] ou is-
sues d'une séquence d’images [Lovegrove et Davison, 2010]. Les images, dont la position doit étre
parfaitement connue sont alors recalées, projetées et fusionnées sur une sphere virtuelle tangente aux
capteurs par une technique de mosaicing [Szeliski, 2006]. Les N images Z; peuvent étre transformées
et fusionnées sur une sphere par une fonction de warping des intensités des images perspectives vers

I'image sphérique Zg :

Zs(qs) = a1y (w(Kh R1,QS)) +...+anIy (w(KN,RN,QS)) (2.6)

ou les coefficients a sont les coefficients de fusion des intensités, les matrices K; les parametres
intrinseques des caméras et les matrices R; représentent la rotation des images par rapport a la sphere.
Puisque l'information de profondeur n’est pas connue, les translations t;, entre les images et la sphere
sont obligatoirement négligées. La fonction p = w(K, R, qg) transfere le point de la sphére unitaire

qs € S? dans I'image par une projection perspective (cf. figure 2.4(c)) :

KRqg
e3TKng

Grace a 'utilisation de plusieurs images issues de capteurs perspectifs, ce genre de technique permet

pP= (2.7)

de construire des images sphériques de tres grande résolution (> 10 millions de pixels). Néanmoins, le
fait de négliger les translations, revient a assumer un centre de projection commun a toutes les caméras
afin d’aligner les images en rotation uniquement (la rotation étant indépendante de la géométrie de la

scene). Dans ce cas les centres optiques doivent étre le plus proche possible les uns des autres, ce qui
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peut étre problématique en terme de conception mécanique car le centre optique d’une caméra est un
point virtuel.

Dans certains cas, notamment lorsque des objets de la scéne sont proches des capteurs, la translation
entre les centres optiques n’est pas négligeable. L’hypothese du centre de projection unique n’est alors
pas valable : des artéfacts liés aux effets de parallaxe sont visibles dans les images panoramiques
reconstruites.

Pour minimiser cet effet de parallaxe, [Li, 2006] a proposé une caméra sphérique composée de deux
objectifs fisheye placés dos a dos. L’image finale est formée sur un seul capteur a ’aide d’un miroir.
Ce systeme permet de minimiser la translation entre les deux caméras virtuelles et ainsi obtenir un
centre de projection quasiment unique. Cependant, le fait de n’utiliser qu’un seul capteur ne permet

pas d’obtenir des spheres de grande résolution.

2.2.2 Systeme d’acquisition de spheres

2.2.2.1 Systéme de caméras a multi-baselines

Le systéme d’acquisition développé par [Meilland et al., 2010], [Meilland et al., 2011], utilise six
caméras grand angle placées sur un cercle dont les centres optiques sont éloignés volontairement les
uns des autres. Contrairement aux systemes multi-caméras classiques, cette configuration permet de
générer de la disparité entre chaque image et ainsi utiliser des techniques de mise en correspondance
dense stéréo pour extraire la profondeur, directement sur les images du systeme. Cette information
est d’une part indispensable pour une localisation a 6 degrés de liberté, et d’autre part pour créer
une sphere a centre de projection unique. En effet, 'information de profondeur permet de reprojeter
correctement la photométrie issue des images, ce qui évite les artéfacts liés aux effets de parallaxe dont
souffrent les systémes panoramiques multi-caméras classiques.

La figure 2.5 montre le systeme monté sur un véhicule. Dans cette configuration, les 360° du champ
de vision horizontal sont visibles par le systeme. Grace a la large baseline séparant chaque caméra, et
aux objectifs grands angles utilisés, une disparité peut étre extraite dans chaque image.

Pour plus de renseignements sur le systeme, notamment I’estimation de profondeur dans I'image et
la reconstruction dense de I'image en prenant en compte I'information de profondeur, le lecteur intéressé
pourra se rapporter a la these de A. Meilland [Meilland, 2012]. Nous avons simplement présenté le
concept de représentation sphérique et la méthode de construction de la sphere par mosaicing étant

donné que les algorithmes développés dans cette theése sont basés dessus.
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(b) Image panoramique. LadyBug PointGrey.

(¢) Mosaicing

Fi1G. 2.4 — (a) : Exemples de systemes d’acquisition d’images panoramiques multi-caméra .(b) Image
panoramique reconstruite. (c¢) : Transformation d’une image perspective sur la sphere.
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(a) Systéme monté sur un véhicule. (b) Sphere reconstruite.

Fia. 2.5 — Systeme d’acquisition de spheres. La disposition hexagonale des caméras permet I'utilisation
de techniques de mise en correspondance dense.

2.2.2.2 Etalonnage

Avant de pouvoir effectuer la mise en correspondance dense et ainsi reconstruire des spheres vi-
suelles, il est important de calibrer le systeme. C’est a dire extraire les parametres extrinseques (position
relative des caméras) et les parametres intrinseques des caméras (focale, centre optique, polynéme de
distorsions). Le systéeme multi-caméras peut étre représenté comme 6 paires de caméras stéréo, ou
chaque paire stéréo est reliée rigidement a la paire suivante.

La particularité de ce dispositif est que I'angle formé entre les axes optiques de chaque caméra
est divergent (60°). Dans ces conditions, une mire classique de calibration (échiquier) ne peut étre
observée que par deux caméras simultanément, ce qui ne permet pas d’utiliser des techniques de
calibration multi-caméras telles que [Svoboda et al., 2005], [Zaharescu et al., 2006] qui assument
lobjet de calibration visible par toutes les caméras. D’autres techniques [Li, 2006] utilisent une seule
mire rigide englobant le systeme afin de calibrer toutes les caméras simultanément. Cependant ce genre
d’approche est difficilement applicable a ce systeme, en particulier a cause de 1’échelle : une mire rigide
de plusieurs metres est nécessaire.

Afin d’assurer une mise en ceuvre simple, la méthode de calibration utilise une mire simple (objet
plan). La technique la plus basique consiste a estimer successivement les parametres extrinseques des

caméras avec une calibration stéréo classique [Bouguet, 2000]. Dans ce cas, les erreurs sont cumulées,
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résultant en une calibration inconsistante : la derniére paire stéréo contiendra toute la dérive intégrée
sur chaque paire stéréo.

Cependant la configuration circulaire du systéme présente une fermeture de boucle (c¢f. Figure 2.6).
Dans ces conditions il est possible de formuler le probléme en une optimisation globale des parametres
extrinseques du systéme ainsi que des poses des mires de calibration. Cela permet de corriger la dérive

et de répartir correctement les erreurs de reprojection sur toutes les caméras.

P
Xar ,
_"\'5 ..._"\' 5
° .._-"\'rg
P
XN,...N5
P
X_'H'u""j _"\'r.‘l
Fi1G. 2.6 — Calibration du systeme d’acquisition sphérique.
Le vecteur des inconnues du systeme est défini tel que :
¥ c c D D T 2 8
X~ = (xl,...,xM,xl,...,xN) (2.8)

ol x§, représente les poses des caméras (M = 6) et xﬁ’\, représente les N poses des mires.
Le critere d’optimisation global est défini (avec abus de notation) par l'erreur entre le vecteur des

points de la mire projetée w(P,) et le vecteur des points détectés dans les images Py, :

e(i,j) = P —w (T(xg)T(xi;?), &Py, zp) (2.9)
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ou i et j sont respectivement l'indice de la caméra et I'indice de la mire (voir Figure. 2.6). La
matrice K(&;) € R3*3 contient les parameétres intrinséques de la caméra i. Dans ce cas, la fonction

w(.) est une projection perspective qui transfere les points de la mire j sur la caméra i :

K[R t]P
eK[R t|P

pP= (2.10)

ou P est un point 3D Euclidien appartenant a la mire de calibration.

A partir de cette fonction d’erreur, il est possible de trouver un jeu de parameétres optimal X* en

minimisant I’erreur de re-projection pour chaque caméra et chaque mire :

6 N
X” = argmin x> ) lle(i, 7)II7-n(, 5) (2.11)
i=1 \j=1

1 sila mire j est vue par la caméra i

n(i,j) = { 0 sinon
Minimiser itérativement la fonction de cott 2.11 permet d’estimer la pose de chaque caméra x{
en respectant la contrainte de fermeture de boucle. En pratique, afin d’éviter certains minimas lo-
caux, la minimisation est initialisée avec les parametres extrinseéques obtenus successivement par ca-
libration stéréo [Bouguet, 2000]. Les parametres intrinseques & quand & eux peuvent étre obtenus
indépendamment et précisément pour chaque caméra, ils ne sont donc pas re-estimés dans la minimi-

sation.

2.3 Description de 'information contenue dans ’image

Cette section se concentre sur une présentation générale de 'existant en terme d’extraction de
primitives a partir d’'une image. Cette présentation est non exhaustive et ne constitue pas un état de
lart. L’intérét de cette partie est qu’elle permet d’introduire et d’expliquer le principe des primitives
locales comme le SIFT [Lowe, 1999] (que nous utilisons dans cette premiere partie de these) et des
primitives globales comme celle que nous créons dans notre systeme de détection de fermeture de
boucle ou le GIST [Oliva et Torralba, 2001] (que nous utilisons dans la deuxiéme partie). Comme
évoqué a maintes reprises dans I’état de l'art sur la détection visuelle de fermeture de boucle, les
algorithmes reposent sur I’extraction de primitives a partir des images. L’importance des primitives

visuelles pour la reconnaissance est illustrée par le simple exemple de la figure 2.7. Ces primitives
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sont ensuite appariées suivant une mesure de similarité afin de déterminer les primitives semblables.
L’extraction de primitives de I'image repose sur l'utilisation d’un détecteur qui est en charge de
trouver les points d’intérét de l'image suivant un certain nombre de criteres. Une fois les points
d’intérét déterminés, ils sont associés a un descripteur qui décrit I'information de la primitive. L’étape
de comparaison sur base de mesure de similarité s’effectue sur les descripteurs des primitives. Ce
mécanisme est valable dans le cas de primitives locales qu’il faut identifier dans une image. Dans le
cas de primitives globales, il n’y a pas de détecteur mais seulement un mécanisme d’élaboration du
descripteur. Au travers de cette présentation nous aborderons les qualités requises pour élaborer un
détecteur efficace. Quelques détecteurs intéressants sont présentés afin de comparer leurs performances
vis-a-vis des qualités évoquées. Pour une étude plus détaillée des primitives locales, le lecteur intéressé

pourra se référer aux travaux de [Tuytelaars et Mikolajczyk, 2008].

Fia. 2.7 — Tllustration de l'importance des coins et des jonctions pour la reconnaissance d’objets.
Source : [Biederman, 1987].
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2.3.1 Propriétés du détecteur « idéal »

Tel que le définissent les auteurs [Tuytelaars et Mikolajezyk, 2008], un détecteur « idéal » doit

satisfaire les propriétés suivantes :

— Répétabilité : étant données deux images de la méme scene, suivant différentes conditions de
vue, un pourcentage élevé des primitives détectées dans la partie visible de I'image doit étre
détecté dans les deux images. Il s’agit de la propriété la plus importante, elle peut étre obtenue
de deux manieres :

Invariance : lorsque des déformations importantes sont attendues, il est préférable de les
modéliser mathématiquement. Ensuite, il est nécessaire de développer des méthodes de détection
de primitives qui ne soient pas affectées par ces transformations mathématiques.

Robustesse : dans le cadre de petites déformations, il est souvent suffisant de rendre les
méthodes de détection de primitives moins sensibles a ces déformations; ainsi, la précision est
réduite mais pas de maniere drastique. Les déformations typiques qui sont traitées par la robus-
tesse sont le bruit, les effets de discrétisation, les artéfacts de compression, le flou. De méme, les
déviations photométriques et géométriques des modeles mathématiques sont souvent corrigées
en incluant plus de robustesse.

— Distinctivité/ information : les primitives doivent présenter suffisamment de variations afin
de pouvoir étre distinguées et mises en correspondance.

— Localité : les primitives doivent étre au maximum locales afin de réduire les risques d’occlu-
sion et de permettre des modeles simples d’approximations des déformations géométriques et
photométriques entre deux images prises dans des conditions de vue différentes. (Hypothese de
planéité locale)

— Quantité : le nombre de primitives détectées doit étre suffisamment important pour qu’un
nombre raisonnable de primitives soit aussi détecté méme sur de petits objets. Idéalement, le
nombre de primitives détectées devrait étre paramétrable sur une large plage par I'intermédiaire
d’un simple seuillage. La densité de primitives devrait refléter I'information contenue dans I'image
afin de donner une représentation compacte de cette image.

— Précision : les primitives détectées doivent étre précisément localisées dans I'image quelque soit
I’échelle et la forme.

— Efficacité : la détection des primitives dans une nouvelle image devrait pouvoir étre faite en

temps-réel.
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Bien que cette définition ait été établie pour les primitives locales, les mémes propriétés (outre
celles de localité, quantité et de précision) doivent étre vérifiables pour établir un descripteur global

performant.

2.3.2 Présentation des détecteurs les plus classiques

Les détecteurs les plus classiques, et aussi les plus souvent utilisés du fait de leurs bonnes propriétés

d’invariance, sont rapidement présentés dans cette section.

2.3.2.1 Points de Harris / FAST

Les détecteurs de Harris [Harris et Stephens, 1988], SUSAN [Smith et Brady, 1997] et FAST [Rosten
et Drummond, 2006] sont des détecteurs de coins. Le premier, le plus connu et le plus utilisé, fonc-
tionne suivant une méthode de calcul de gradient par I'intermédiaire de matrices d’autocorrélation. Le
mécanisme de détection est illustré sur la figure 2.8. Il présente 'avantage d’étre invariant a la trans-
lation, & la rotation et aux changements de luminosité. De méme, il présente des taux de répétabilité
et d’information tres élevés. Toutefois, il reste sensible au bruit et au changement de point de vue
(points qu’essaie de corriger le détecteur SUSAN sans obtenir pour autant une robustesse élevée).

Le détecteur FAST (Features from Accelerated Segment Test) est basé sur une approche similaire
au détecteur SUSAN. Le mécanisme repose sur la comparaison de 'intensité d’un pixel central avec
I’ensemble des intensités des pixels d’un voisinage proche résultant en une fraction du nombre de pixels
similaires par rapport au nombre de pixels considérés. Le résultat contient une information importante
quant & la structure locale de I'image. La conception du détecteur FAST est plus élaborée de fagon a
pouvoir étre utilisé en temps réel. Les résultats obtenus avec ce détecteur sont tout a fait satisfaisants ;
malgré le fait qu’il faille souvent faire un choix entre la précision et le temps de calcul. Les résultats

sont aussi bons voire meilleurs que des approches plus courantes.

2.3.2.2 DoG / Laplace / SIFT

Sans décrire précisément chacun de ces détecteurs, ils sont tous les trois basés sur le méme prin-
cipe : une analyse a partir de la différence de Gaussiennes (DoG : Différence of Gaussians) afin de
pouvoir obtenir des primitives invariantes a I’échelle. Comme cela a été prouvé dans [Lindeberg, 1994],
sous réserve de certaines hypotheses assez générales, les noyaux Gaussiens et leurs dérivées sont les
seuls noyaux lissants possibles pour une analyse des échelles. Les détecteurs DoG et Laplace sont

des détecteurs dont le but essentiel est de passer dans 'espace des échelles afin d’apporter une in-
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F1c. 2.8 — Tllustration du mécanisme de détection des coins de Harris. Source : [Tuytelaars et Mikola-
jezyk, 2008].

variance a celle-ci. Ils sont alors souvent combinés avec un autre détecteur d’ou certains noms tels
que le détecteur Harris-Laplace. SIFT [Lowe, 1999], quant & lui, est un détecteur basé sur la détection
d’angles (détecteur de Harris) sur lequel est ajoutée une approche DoG pour I'invariance a ’échelle. Un
de ses points forts est son mode de fonctionnement de type simulation. Ceci lui confére une approche
moins mathématique, formelle, et donc plus de souplesse (robustesse telle que vu précédemment). Les
points de Harris sont détectés a plusieurs échelles et ensuite mis en relation via des principes de gra-
dient d’intensité et d’orientation du gradient. Outre cette invariance a 1’échelle, il présente aussi une
certaine invariance a la rotation suivant les trois axes (ceci obtenu par I’enregistrement de I'orientation
du gradient des points de Harris). Le processus de détermination du descripteur est illustré en figure
2.9. Ceci fait de ce détecteur I'un des plus utilisés actuellement. Toutefois, bien que le calcul soit rapide
pour un petit nombre de points, pour un nombre important de primitives, le calcul devient long et ne

permet pas de faire du temps réel.
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Fi1G. 2.9 — lustration du principe de construction du descripteur SIFT. Le descripteur est construit en
deux étapes. Dans un premier temps, les orientations et les amplitudes des gradients pris aux alentours
d’un point d’intérét dans 'image (partie gauche de la figure) sont calculées. 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, ou 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 que normalement 16 sous-régions
de cette taille sont utilisées. Source : [Lowe, 2004].

2.3.2.3 SURF

Le détecteur SURF (Speeded Up Robust Features) [Bay et al., 2006] est une amélioration du
détecteur SIFT. En effet, il pallie le manque d’efficience de ce dernier en modifiant le calcul de la
différence de Gaussiennes long a effectuer. Il est remplacé par une approximation de la matrice Hes-
sienne d’un noyau Gaussien calculée rapidement & partir du principe de I'image intégrale (illustrée
figure 2.10) introduite par [Viola et Jones, 2001]. L’enregistrement de I'information pour le calcul du
descripteur est aussi différent : ’orientation de la primitive est analysée au travers d’un échantillonnage
du voisinage sous forme circulaire. La primitive est ainsi rendue invariante a la rotation. Le résultat
est soumis a une transformée en ondelettes de Haar. De maniere générale, le détecteur SURF présente
les mémes avantages que le SIFT. L’approximation de la matrice Hessienne n’engendre pas d’erreur

importante d’estimation et permet un calcul en temps réel.

2.3.2.4 SuperPixel / MSER

Le détecteur SuperPixel ([Ren et Malik, 2003], [Mori et al., 2004]), tel que décrit dans [Tuytelaars
et Mikolajczyk, 2008], est un détecteur de régions nommées superpixels et obtenues par segmentation.

L’image est alors considérée comme un ensemble de superpixels; il y a abstraction de I'unité de bas
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Fi1G. 2.10 — En utilisant les images intégrales, seulement 4 opérations sont nécessaires pour calculer
I'intégrale des intensités d’une région rectangulaire de n’importe quelle taille. Source : [Viola et Jones,
2001].

niveau qu’est le pixel. Ce détecteur présente 'avantage d’avoir un bon compromis entre la localité de
la primitive et sa distinctivité (généralement basée sur un large voisinage). D’autre part, il est un des
rares a couvrir toute 'image sans chevauchement entre les régions. Le résultat de la segmentation d’une
image est illustré sur la figure 2.11. Toutefois, il n’est pas invariant & I’échelle et n’est pas adapté pour
I'appariement ou la reconnaissance d’objets. Ce détecteur est surtout utilisé du fait que les régions
obtenues ont beaucoup plus de sens que les pixels en eux mémes, elles présentent donc un intérét
sémantique.

Le détecteur MSER (Maximally Stable Extremal Regions) [Matas et al., 2004] est aussi un détecteur
de régions. Basé sur l'intensité des pixels, il ne présente pas les mémes avantages que le détecteur
superpixel. En effet, il ne couvre pas toute I'image dans la solution apportée et ne garantit pas que les
régions ne se chevauchent pas. Par contre, il est invariant aux transformations affines géométriques et
photométriques. Il peut aussi étre rendu invariant aux changements d’échelle. Cependant, comme le

superpixel, il n’est pas adapté pour 'appariement ou la reconnaissance d’objets.

2.3.2.5 Synthese des différents détecteurs classiques

Le tableau 2.1, extrait de [Tuytelaars et Mikolajczyk, 2008] et complété avec le détecteur SIFT,

récapitule les performances des différents détecteurs de primitives locales.
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F1c. 2.11 — Illustration de la segmentation d’une image en superpixels. Source : [Ren et Malik, 2003],
[Mori et al., 2004].

2.3.3 Détecteurs récents présentant de bonnes performances

2.3.3.1 ASIFT

Tel que décrit dans [Yu et Morel, 2009], le détecteur ASIFT (Affine SIFT) est une extension
du détecteur SIFT [Lowe, 1999]. Basé sur le principe de simulation efficace du détecteur SIFT, ce
détecteur étend la simulation aux transformations affines et notamment le changement de prise de
vue. Les prises de vue sont alors simulées pour des angles échantillonnés et enregistrées sous forme de
descripteur SIFT. Le détecteur, restant basé sur "approche du SIFT, bénéficie de ses qualités. Il ajoute
la robuste pour des angles de prises de vue allant jusqu’a 80° (cf. figure 2.12) ; élément tres intéressant
pour la répétabilité et la robustesse. Il permettrait alors de représenter une grande scéene de maniere
simple et compacte tout en ayant un taux d’appariement élevé. Toutefois, il patit d’un inconvénient

majeur : il ne peut pas s’exécuter en temps réel (le temps de simulation est trop important).

2.3.3.2 DAISY

DAISY, élaboré par les auteurs [Tola et al., 2009], est un détecteur mixant les avantages de deux
détecteurs trés performants : SIFT [Lowe, 1999] et GLOH [Mikolajczyk et Schmid, 2005]. Ainsi, ce

détecteur est basé sur un noyau permettant de créer une information invariante a I’échelle par I'in-
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F1G. 2.12 — Illustration de la robustesse aux transformations affines du détecteur ASIFT. Source : [Yu
et Morel, 2009].

termédiaire d’une analyse multi-échelle sur un voisinage proche du point étudié. Le mécanisme de
calcul du descripteur est illustré sur la figure 2.13. De plus, il est invariant a la rotation et a la transla-
tion, plutot résistant aux occlusions et aux transformations photométriques et géométriques. Il apporte
donc un taux de répétabilité élevé adjoint d’'une bonne information permettant la distinction tout en
conservant la précision. Il s’agit d’un trés bon compromis entre toutes les propriétés d'un détecteur.
De plus, la précision du détecteur permet la reconstruction de cartes de profondeurs proches de la
vérité terrain. Enfin, il améliore I’approche calculatoire du SIFT en utilisant des simplifications par
convolution de Gaussiennes, réduisant le nombre d’opérations élémentaires nécessaires et ainsi son
temps d’exécution ; DAISY peut donc étre utilisé en temps réel.

A la différence de nombreux détecteurs vus précédemment, DAISY est un détecteur dense. C’est-a-
dire qu’il s’agit d’'une méthode de calcul d’un descripteur mais qu’il n'y a pas de détecteurs pour
sélectionner les primitives dans I'image. Il est dense dans le sens ou il est destiné a étre calculé pour
chacun des pixels de l'image (opération longue). Toutefois, il est possible de le combiner avec un
détecteur de primitives locales comme Harris et ensuite de calculer les descripteurs aux localisations

des points de Harris.
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F1G. 2.13 — Le descripteur DAISY. Chaque cercle représente une région dont le rayon est proportionnel
a écart-type du noyau gaussien. Le signe + indique les endroits o sont échantillonnés les centres
des cartes convoluées d’orientations. Ces centres sont les endroits ou le descripteur est calculé. La
superposition des régions permet une transition lisse entre les régions et un certain degré de robustesse
a la rotation. Les rayons des régions extérieures sont plus grands pour avoir un échantillonnage égal
par rapport a l'axe de rotation. Ceci est nécessaire pour obtenir une robustesse face a la rotation.
Source : [Tola et al., 2009].

2.3.3.3 GIST

Tel que décrit dans [Oliva et Torralba, 2006] et [Oliva et Torralba, 2001], I'idée principale de
ce détecteur global est d’extraire I'information la plus importante d’une image, ce qui est apercu a
premiere vue, sans un réel souci de précision. Son intérét réside dans la forte interprétation sémantique
de la scene. A partir des informations extraites par le détecteur, il est possible de différencier les lieux,
voire scenes, de par leur sémantique plutot que par des primitives invariantes a un certain nombre de
transformations. Il en résulte qu’il est a priori le détecteur idéal pour faire de la localisation topologique.
Toutefois, il est montré dans [Douze et al., 2009] que le manque de précision de ce détecteur -grande
information sémantique mais faible distinctivité locale, liée aux primitives- engendre des erreurs lors
d’une recherche dans une base de données importante ; 'erreur étant qu’il permet d’obtenir une image

proche de celle demandée mais pas l'image demandée en elle-méme. La signature (descripteur) est
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simple et de longueur constante quelque soit la taille de I'image et la quantité d’information. Le calcul
du descripteur peut étre fait en temps réel. Ce détecteur sera abordé plus en détails dans la section
6.2 du fait que nous I'ayons utilisé et modifié pour les besoins de notre algorithme de détection de

changement de lieu topologique.

2.3.4 Les descripteurs

Les descripteurs sont la représentation de I'information obtenue a partir du détecteur. Chaque
détecteur est généralement élaboré avec son propre descripteur car il est nécessaire lors de sa conception
de pouvoir I'enregistrer en mémoire. Toutefois, certains descripteurs sont plus performants que d’autres
et présentent un certain nombre d’avantages comme un temps de calcul restreint pour retrouver une
primitive a partir de son descripteur. Par exemple, le descripteur SIFT encode l'information sous
forme de clé et I'enregistre dans une table de hashage. Ceci permet de condenser I'information et de
faire la recherche par clé; il s’agit d’une méthode d’indexation qui diminue le temps de recherche
et qui améliore ainsi le temps de calcul lors des phases d’appariement. Le descripteur GIST présente
I’avantage d’étre relativement petit et de taille constante pour n’importe quelle taille d’image et quelque
soit la quantité d’information. Le descripteur associé au détecteur présente une importance dans les
processus de représentation de I'image et de recherche de similarité. Il est alors nécessaire de trouver
un compromis entre I’espace mémoire occupé, le temps de recherche et la distinctivité du descripteur
(quantité d’information contenue nécessaire pour la différenciation) afin d’obtenir un résultat fiable en

temps réel.

2.4 Le sac de mots visuels : une représentation de I’image

La méthode des sacs de mots visuels est une approche courante dans le cadre de la catégorisation
d’images([Csurka et al., 2004], [Nilsback et Zisserman, 2006], [Nistér et Stewénius, 2006]). Elle repose
sur une représentation des images sous la forme d’un ensemble non-ordonné de primitives locales, les
mots, choisies & partir d’un dictionnaire (ou vocabulaire). Généralement, le dictionnaire est appris
lors d’une phase préalable hors-ligne, a partir d’images représentatives pour la tache 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’entrainement. Cela permet
notamment d’améliorer la robustesse au bruit local dans 'image lors de 'appariement ultérieur des

primitives. Une fois un dictionnaire appris, il est possible d’inférer la classe d’une image simplement
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sur la base de la fréquence des mots qu’elle contient. La structure globale est ainsi ignorée, améliorant
alors la robustesse aux occultations partielles. Les étapes de construction hors-ligne et d’utilisation du

dictionnaire pour encoder les images sont illustrées sur la figure 2.14.

Fia. 2.14 — 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’en-
trailnement. Une fois la construction achevée, chaque image traitée est caractérisée par 1'occurrence
des mots trouvés dans cette image. Source [Angeli, 2008].

Dans le cadre des travaux présentés dans cette these, une variante incrémentale [Filliat, 2007] de
la méthode des sacs de mots visuels est utilisée. Au lieu d’apprendre le vocabulaire au cours d’une
phase préalable hors-ligne, cet apprentissage est effectué en-ligne, a partir d’une structure initialement
vide qui est graduellement remplie au fil de la découverte de I’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 nouveaux mots (voir figure 2.15).

Le mécanisme d’ajout d’un mot dans le dictionnaire repose sur le calcul de la distance entre
les descripteurs de la primitive visuelle considérée et tous les mots du dictionnaire. Les mots du
dictionnaire sont considérés 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,
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F1a. 2.15 — Construction en-ligne et utilisation du dictionnaire. Le dictionnaire est construit en-ligne au
fur et & mesure de la découverte de I'environnement : chaque primitive extraite dans I'image courante
qui ne trouve pas d’équivalent dans le dictionnaire (i.e. qui ne correspond & aucun mot) est ajoutée a
celui-ci comme nouveau mot. Source [Angeli, 2008].

un nouveau mot est ajouté dans le dictionnaire en créant une nouvelle sphere centrée sur la primitive
dans l'espace des descripteurs. Grace a la construction incrémentale du vocabulaire, le systeme ne
fait aucune hypothése préalable sur le type d’environnement (i.e. intérieur ou extérieur) dans lequel le
robot va évoluer. Cela offre ainsi une meilleure capacité d’adaptation a tout type d’environnement. Les
mécanismes de recherche et d’ajout de mots dans le dictionnaire, ainsi que la structure arborescente

du dictionnaire utilisé, sont décrits en détails dans la section 3.3.
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3.1 Systeme d’inférence bayésienne

Notre systeme de détection visuelle de fermeture de boucle utilise 'approche décrite dans les tra-
vaux de [Angeli et al., 2008¢c|, [Angeli et al., 2008b] et plus en détail dans [Angeli, 2008]. Le systeme
repose notamment sur le mécanisme d’estimation incrémentale de la probabilité a posteriori de fer-
meture de boucle; mécanisme inscrit dans un processus d’inférence bayésienne. Avant de présenter
le systeme et sa modélisation, quelques rappels théoriques sont fournis. Les concepts de probabilité
conditionnelle sont directement présentés sans faire de rappel préalable sur le concept des probabilités
et leurs regles fondamentales. Le lecteur n’ayant pas besoin de ces rappels pourra se rendre directement

a la section 3.1.2.

3.1.1 Théorie de I'inférence bayésienne

L’inférence bayésienne est un concept tres simple reposant sur la regle de Bayes traitant des

probabilités conditionnelles :

p(B|A)p(A)
p(B)

Dans le cadre de l'inférence bayésienne, nous utiliserons la notation suivante afin de simplifier

p(A|B) = (3.1)

I'explication et d’expliciter le sens de chaque composante.

p(E|H)p(H)
p(E)

La notation précédente permet de mettre en avant H en tant qu’hypothese et E en tant qu’évidence.

p(H|E) = (3-2)

H est ’'ensemble des hypotheses concurrentes qui pourront étre modifiées par 1’observation de données
qui sont alors les évidences E. L’inférence bayésienne permet de déterminer la probabilité a posteriori
p(H|E) comme conséquence d'une probabilité a priori p(H ) et d’une fonction de vraisemblance p(E|H),
notée L(H|E). Chaque terme de 1’équation est expliqué ci-apres :
— La probabilité a priori p(H) est la probabilité de H avant que E ne soit observée et correspond
donc aux hypotheéses du modele avant observation du comportement du systeme.
— La probabilité a posteriori p(H|E) est la probabilité de chaque hypothese apres observation de
I’évidence.
— La fonction de vraisemblance L(H|E) = p(E|H) est la probabilité d’observer une évidence E

sous une hypothese H. Elle dénote alors la compatibilité entre une évidence et une hypothese.
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Sa détermination repose sur le modele de probabilité des données observées.
— p(F) est la vraisemblance marginale ou encore ’évidence du modele. Elle est la méme quelle que
soit '’hypothese H.
En résumé, la probabilité a posteriori d’une hypothese est déterminée par une vraisemblance in-
trinseque, dénotée par la probabilité a priori, et une compatibilité entre I’évidence et I'hypothese

déterminée par la fonction de vraisemblance.

Une définition plus formelle de I'inférence bayésienne est donnée ci-apres :

p(X10)p(0]c)

PO ) =) (X a)

(3.3)

X est un vecteur d’observations x1, s, ..., z,. 0 représente les parametres de la distribution des
observations tel que x ~ p(x|6). a représente les hyperparametres des parametres tel que 6 ~ p(6|a), 0
et a pouvant étre des vecteurs. L’avantage de cette formulation est qu’elle permet d’expliciter ce que
comprend chacun des termes :

— La probabilité a priori p(f|«) est la distribution des parametres de la distribution des observations
avant que celles-ci ne soient faites. C’est-a-dire que la probabilité a priori p(H) susmentionnée
représente la probabilité des hypotheses H avec H étant une distribution. Les hypotheses sont
caractérisées par les parametres de distribution 6 conditionnés par des hyperparametres a. Les
hyperparametres o permettent alors de prendre en compte dans I’équation toutes les hypotheses
possibles. Chaque hypothése est caractérisée par un jeu de parametres 6 et les hyperparametres
a permettent de déterminer quelle hypothese doit étre prise en compte, et par conséquent le jeu
de parametres 6.

— La distribution d’échantillonnage ou distribution des échantillons ou encore fonction de vraisem-
blance p(X|6) = L(#|X) est la distribution des observations conditionnellement aux parametres,
a savoir si les échantillons correspondent a la distribution paramétrée par 6. Ceci correspond
bien a la notation précédente de la fonction de vraisemblance p(E|H) ou I'hypothese H est bien
caractérisée par 0 et ’évidence E est bien ’ensemble des observations faites.

— La vraisemblance marginale ou évidence p(X|a) est la distribution marginale des observa-
tions par rapport aux hyperparametres tel que p(X|a) = [, p(X|0)p(f|a)df. Comme stipulé
précédemment, il s’agit de I’évidence du modele étant donné que cela ne dépend pas de I’hy-

pothese H.
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— La probabilité a posteriori p(0|X, a) est la distribution des parametres € apres avoir pris en
compte les observations X . Cela correspond bien a la notation précédente annongant qu’il s’agis-

sait de la probabilité d’une hypothese en prenant en compte I’évidence.

L’évidence p(X|a) n’est généralement pas estimée. La probabilité a posteriori est alors considérée

comme proportionnelle a la probabilité a priori mise a jour par I’évidence. L’équation 3.3 devient :

p(01X, ) ~ p(X|0)p(0]c) (3.4)

Pour conserver 'exactitude de 1’équation, la formulation suivante est adoptée :

p(01X, a) = np(X|0)p(0]a) (3.5)

ol 7 est un parametre de normalisation assurant » p(0|X,«) = 1. Afin d’établir un systéme
d’inférence bayésienne, permettant la mise a jour des hypotheses a partir de I’évidence des observations,

il est alors nécessaire de déterminer la probabilité a priori p(f|«) et la fonction de vraisemblance £(6|.X).

3.1.2 Modélisation du systeme

Les travaux de détection visuelle de fermeture de boucle reposent sur les travaux décrits en détail
dans [Angeli, 2008]. Afin d’appliquer la théorie de I'inférence bayésienne & notre systeme de détection
de fermeture de boucle, il est nécessaire de modéliser le systeme. Il est notamment important de bien
définir quels sont les données disponibles et les parametres, distributions a estimer.

Soit la variable aléatoire S; représentant les hypotheses de fermeture de boucle a 'instant ¢. ¢ est
I'instant courant et représente 1’écoulement du temps en termes d’indices, il prend successivement les
valeurs de 0 a t. Les hypotheses de fermeture de boucle sont tous les instants passés, c¢’est-a-dire toutes
les valeurs prises par t jusqu’a I'instant présent. L hypothese de non fermeture de boucle est représentée
par la valeur —1. Il en résulte Sy € [—1,¢]. L’ensemble des mots visuels présents uniquement & 'instant
t, extrait de I'image courante, est représenté par la variable z;. La variable z! représente la séquence

t

des mots visuels extraits & partir de la séquence d’images : z' = [29, 21, ..., 2¢]. L’équation de détection

de fermeture de boucle s’écrit alors :
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p(Selz") =p(Stlze, 2'7) (3.6)
2t St St Zt_l

et (37)

=np(2|S1)p(Se] ") (3.8)

Afin de vérifier la validité de 'expression, les termes de I’équation sont analysés du point de vue
de 'expression théorique. S; représente I’ensemble des hypotheses H. Les mots visuels z; représentent
les observations & I'instant ¢ ; ils sont I’évidence E. La probabilité a priori p(S¢|2t~1) est la probabilité
de chacune des hypotheses a I'instant ¢ — 1, soit la probabilité de chacune des hypotheses du modele
pour l'estimation a l'instant ¢. La formule théorique de l'inférence bayésienne p(H|E) = np(E|H)p(H)

est bien vérifiée.

En considérant I’équation plus formelle, X est I’évidence apportée par ’observation a 'instant ¢. X
correspond alors a I’ensemble des mots visuels z; de I'image courante. 6 correspond aux parametres de
la distribution suivie par la variable aléatoire Sy. Toutefois, S; suit une distribution évoluant suivant
I’apport d’évidence mais ne correspond pas a une distribution dont ’expression est connue, et expri-
mable a 'aide de parametres. 6 est dans ce cas une paramétrisation inconnue de la distribution de
probabilités. Les hyperparametres o permettent de considérer I’ensemble des parametres 6 possibles
pour décrire la distribution des hypotheses S;. De méme, les hyperparametres sont une paramétrisation
inconnue dans ce cas. Bien que les parametres 0 et « ne soient pas modélisables dans ce cas, ils dénotent

I’ensemble des hypotheses S; possibles.

Le principe de mise a jour au travers du mécanisme d’inférence bayésienne peut alors étre mis
en ceuvre. Avant de résoudre cette équation, la signification de chacun des termes est donnée dans le
cadre présent de notre systeme :

— p(S¢|z!) est la probabilité a posteriori de fermeture de boucle.

— p(2¢|St) est la fonction de vraisemblance £(S¢|z:) permettant de calculer la compatibilité entre les

observations courantes et les hypotheses de fermeture de boucle déterminées a I'instant précédent.
Le mécanisme de calcul de la fonction de vraisemblance est un systeme de vote détaillé dans la
section suivante 3.1.3.

— p(Si|z71) est la probabilité a priori de fermeture de boucle.
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L’équation précédente peut étre reformulée afin de présenter des propriétés intéressantes pour le
processus de mise a jour. Il sera alors possible d’évaluer la probabilité a posteriori de fermeture de
boucle au travers d’un mécanisme incrémental de mise & jour. La probabilité a priori p(S¢|z!~1) peut

se réécrire de la maniere suivante :

p(Sil271) = > p(SilSi-1 = §)p(Se1 = 4l (3.9)

j=—1

L’avantage de cette écriture est qu’elle fait apparaitre la probabilité a priori de fermeture de
boucle comme un calcul & partir d’'un modele d’évolution temporelle p(S¢|S;—1 = j) et d’un terme
p(Si—1 = j|z'71). Ce dernier terme se trouve étre exactement la probabilité a posteriori de fermeture de
boucle a I'instant ¢t — 1, soit I'instant précédent. Un nouveau parametre p est introduit dans ’équation,
celui-ci a pour fonction de ne pas prendre en compte les p derniers instants dans le processus de
détection de fermeture de boucle. Cela revient a mettre une probabilité nulle pour I'hypothese de
fermeture de boucle dans les p derniers instants. Ce parametre est important dans la mesure ou le
robot évoluant dans un environnement continu, les p dernieres images seront forcément tres similaires
a 'image courante. Il en résulte de fortes probabilités de fermeture de boucles aux alentours de ces
instants. Le principe de la détection de fermeture de boucle étant de déterminer si un endroit a déja
été visité par le passé, trouver une boucle sur les derniers instants n’est pas cohérent. Les p derniers

instants sont donc supprimés du processus d’évaluation. L’équation complete devient alors :

t—p
p(Si]z") = np(2|S;) Z p(Se|Si—1 = j)p(Se—1 = j[=") (3.10)
j=—1

ou la probabilité a posteriori de fermeture de boucle a I'instant ¢ dépend uniquement de la proba-
bilité a posteriori de fermeture de boucle 'instant précédent ¢ — 1. Les probabilités de fermeture de
boucle antérieures a ¢t — 1 sont incluses dans la probabilité de fermeture de boucle a 'instant ¢ — 1. Il
s’agit d’un processus markovien ou l'instant futur ne dépend que de l'instant présent. Les termes res-
tants sont la fonction de vraisemblance qui ne dépend que de l'instant présent et le modele d’évolution
temporelle qui ne dépend pas de l'instant auquel il est calculé. La mise a jour de la probabilité de

fermeture de boucle est alors un processus incrémental.

En ce qui concerne le modele d’évolution temporelle, il permet de maintenir la cohérence du systeme

lors de 'estimation des nouvelles hypotheses de fermeture de boucle a partir des anciennes hypotheses.
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Cela traduit, par exemple, le fait que si une fermeture de boucle est fort probable a 'instant ¢t — 1, elle
I’est aussi a I'instant ¢. Il en est de méme avec une fermeture de boucle peu probable. Outre la cohérence
temporelle, elle permet de maintenir une cohérence spatiale de la localisation de la fermeture de boucle.
Si une fermeture de boucle est fort probable a un endroit donné a l'instant ¢ — 1, la probabilité de
fermeture de boucle a l'instant ¢ doit forcément se trouver dans un voisinage proche de la fermeture
de boucle éventuelle a I'instant précédent. Le modele d’évolution temporelle se traduit alors par un
ensemble de probabilités et de distributions indépendantes de I'instant de calcul. L’ensemble de ces
regles est décrit ci-apres :

= p(St = —1]S—1 = —1) = 0.9, la probabilité de non fermeture de boucle a l'instant ¢ est élevée

étant donné qu’il n’y avait pas fermeture de boucle a I'instant ¢ — 1.

- p(Sy = @S- = —1) = t_%rl avec i € [0,¢t — p], la probabilité de fermeture de boucle a
I'instant ¢ est faible étant donné qu’il n’y avait pas de fermeture de boucle a l'instant ¢t — 1. Elle
est inversement proportionnelle au nombre d’hypotheses de fermeture de boucle considérées.
Il s’agit simplement d’une distribution uniforme sur I’ensemble des hypotheses. Plus le nombre

d’hypotheses est élevé et plus la probabilité d’obtenir une fermeture de boucle & un instant donné

est faible. Il faut noter qu’il s’agit d’une distribution marginale car conditionnée par Sy;_; = —1
t—p
avec Zp(St =1i|S;—1 —1) =0.1.
i=0
- p(St = —1|S;—1 = j) = 0.1 avec j € [0,t — p], la probabilité de non fermeture de boucle a

I'instant t est faible sachant qu’il y avait une forte probabilité de fermeture de boucle a 'instant
t—1.

— p(S; = i|S;_1 = j) avec (i,7) € [0, — p]?, correspond & une gaussienne centrée sur la différence
entre 7 et j avec un écart-type tel que la probabilité soit différente de 0 pour exactement 4
voisins (i.e. i = j — 2, ..., j + 2). Le voisinage est adapté en fonction de la fréquence d’acquisition
de la caméra et de la vitesse de déplacement de celle-ci. Il s’agit en fait d’une diffusion de la
probabilité a posteriori de fermeture de boucle afin de prendre en compte la similarité entre les
images voisines. L’utilisation d’une gaussienne est la méthode la plus simple. Une somme de
deux gaussiennes centrées sur les indices voisins est plus adaptée afin de prendre en compte le
déplacement d’hypothese de fermeture de boucle aux proches voisins dans le cas ou le processus
prend en charge des images relativement différentes les unes des autres. Pour plus de détails, le

lecteur pourra se référer a la these de A. Angeli [Angeli, 2008].

La figure 3.1 montre une schématisation du modele d’évolution temporelle sous forme de graphe
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d’états.

0.1

Pas de
fermeture
de boucle

Fermeture

de boucle 0.9

Somme de
gaussiennes

0.1
t—p+1

Fic. 3.1 — Modele d’évolution temporelle représenté sous la forme d’un graphe d’états. Le modele
proposé peut étre qualifié de « stationnaire » : la probabilité de rester dans le méme état est plus forte
que la probabilité de changer d’état.

3.1.3 Estimation de la vraisemblance

L’évaluation de la fonction de vraisemblance, tel qu’annoncé précédemment, repose sur l'utilisa-
tion d’un systéme de vote. Pour rappel, la fonction de vraisemblance p(z¢|S;) = L£(S¢|z;) mesure la
compatibilité entre les hypotheses de fermeture de boucle S; et I’évidence obtenue des mots visuels z;
a linstant t. Pour déterminer la compatibilité, il suffit d’évaluer le nombre de mots visuels communs
entre I'image courante et les potentielles images de fermeture de boucle. Il s’agit d’un systeme de vote
permettant d’attribuer un score de similarité entre chaque image déja observée et I'image courante.
Ce systeme de calcul de similarité correspond pour ainsi dire & une fonction de vraisemblance : une
hypothese de fermeture de boucle avec une image déja observée est réévaluée en fonction de I’évidence
apportée par les mots visuels de I'image courante. La somme de tous les scores ne valant pas 1, il n’est
pas completement possible de considérer le calcul de similarité comme une fonction de vraisemblance.
Le calcul ne donne pas lieu a une évaluation de probabilité. Pour pallier ce probléeme, le parametre de
normalisation 7 est aussi utilisé pour assurer que le systeme de calcul de similarité donne une fonction
de probabilité (i.e la fonction de vraisemblance). Il suffit alors de déterminer sa valeur afin que la

somme des probabilités fasse 1.
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Avant de préciser comment le calcul du score est effectué, il est nécessaire de préciser I'architec-
ture du systeme autour du dictionnaire de mots visuels, de I'index inversé et le mode opératoire du
mécanisme de vote. Le dictionnaire contient ’ensemble des mots visuels connus. L’index inversé est
un répertoire contenant pour chaque mot visuel du dictionnaire I’ensemble des images dans lesquelles

il a été observé. Le systeme fonctionne de la fagon suivante :

1. Les mots visuels de I'image courante sont extraits a I’aide du détecteur choisi (détecteur de point

SIFT [Lowe, 1999] dans notre cas).
2. Les mots visuels obtenus sont comparés avec les mots visuels contenus dans le dictionnaire.

3. Pour chaque mot visuel de I'image courante trouvé dans le dictionnaire, I'index inversé permet

de retrouver les images déja observées qui contiennent le mot visuel.

4. Pour calculer le score le plus simple qui soit, il suffit de calculer le nombre de mots communs entre
I'image courante et I'image concernée, c’est-a-dire faire un cumul du nombre de mots visuels de

I'image courante retrouvés dans chacune des images passées.

5. Les scores sont normalisés pour obtenir une fonction de vraisemblance (i.e. somme des scores

valant 1).

L’image virtuelle d’indice -1, caractérisant la non fermeture de boucle, est créée virtuellement a
partir d’'un ensemble de mots visuels les plus communs a toutes les images. Un score de similarité
avec l'image courante lui est associé pour qu’elle soit prise en compte dans le processus de mise a
jour des hypotheses de fermeture de boucle. Cela évite alors de détecter des fermetures de boucle non

significatives car basées sur des mots visuels peu discriminants.

Le schéma de la figure 3.2 représente le fonctionnement du systéeme de vote. Ce simple systeme
de calcul de score n’est toutefois pas idéal : la méme importance est accordée aux mots apparaissant
régulierement dans les images (outre le principe de I'image virtuelle) et aux mots trés peu fréquents
(donc tres significatifs). Pour améliorer le résultat du score, le systeme de cumul est remplacé par
un systeme fréquemment utilisé en recherche de documents : le term frequency - inverse document
frequency (i.e. tf-idf ), introduit dans le domaine de la reconnaissance d’images par [Sivic et Zisserman,
2003]. Ce mécanisme permet d’accorder d’avantage d’importance & un mot récurrent dans une méme

image qu’a un mot présent peu de fois. Il permet aussi d’accorder plus d’importance a un mot présent
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Indices des images passées
contenant les mots de I'image

courante
Mot 1 > P FY
Mot j > A H
Dictionnaire Mot n > o 1y

Index inversé

Rechefche de mots
dans l'ifhage courante

S0 S1S2S3

Vraisemblance

F1G. 3.2 — Schéma du systeme de vote utilisé avec prise en compte de I'image virtuelle pour la non
fermeture de boucle.

dans peu d’images qu’a un mot présent dans beaucoup d’images. Ce calcul permet de prendre I'aspect
discriminant d’'un mot visuel par rapport a une image et par rapport a ’ensemble des images. Le calcul
du score s’exprime donc de la fagon suivante :
Nawi N
“log— (3.11)

n; T

tf-idf =

ol Ny est le nombre d’occurrences du mot w dans 'image ¢, n; est le nombre total de mots dans
I'image i, IV est le nombre total de mots dans le dictionnaire et n,, est le nombre d’images contenant
le mot w. La formule précédente est valable pour la mise a jour du score pour un mot w appartenant
a I'image courante et une image passée 7. Afin d’obtenir le score complet pour une image, il suffit de
sommer les scores individuels de chacun de mots contenus dans 'image courante. Ce calcul implique
une fonction de log-vraisemblance et une indépendance des mots visuels. La fonction de vraisemblance,
pour une fermeture de boucle éventuelle avec 'image d’indice i, s’exprime par ’équation suivante (au
coefficient de normalisation pres) :

Mg Y (3.12)

n; N

P (2¢|Sp = i) ~ Z

wezt

La valeur du score, par le biais de la fonction de vraisemblance, permet de mettre a jour les
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hypotheses de fermeture de boucle. Il a toutefois été choisi de ne prendre en compte pour la mise a
jour des hypotheses seulement les cas ou le score est suffisamment significatif. C’est-a-dire qu’il modifie
de manieére non négligeable ’hypothese de fermeture de boucle avec I'image i. Les autres scores sont
simplement ignorés ; pour cela, il suffit de multiplier la probabilité de fermeture de boucle a priori du
score concerné par 1. Ne sont donc considérées pour la mise a jour que les hypotheses dont le score est
significativement supérieur a la moyenne des scores. Ceci revient a sélectionner les hypotheses dont le
coefficient de variation particulier (i.e. 'écart & la moyenne du score normalisé par la moyenne) est
supérieur au coefficient de variation standard (i.e. I’écart-type normalisé par la moyenne). La valeur
utilisée pour la mise a jour de la probabilité de fermeture de boucle associée a I'image i est la différence
entre le coefficient de variation particulier correspondant et le coefficient de variation standard plus 1.

L’expression de la fonction de vraisemblance finale s’écrit :

LSy =1|(zk),) = M Iz Iz (3.13)
1 sinon

Le systeme de détection visuelle de fermetures de boucle est désormais completement déterminé.
En résumé, nous avons un systeme incrémental dont la probabilité a priori de fermeture de boucle est
la probabilité a posteriori a I'instant précédent. Le modele d’évolution temporelle permet de maintenir
une cohérence temporelle et spatiale des hypothéeses de fermetures de boucle. Ensuite, le mécanisme de
vote permet ’évaluation de la fonction de vraisemblance utilisée pour la mise a jour des hypotheses a
partir de I’évidence de I’observation courante, i.e. les mots visuels courants. La normalisation permet
d’assurer que les probabilités a posteriori soient cohérentes, c¢’est-a-dire sommant & 1. Les mécanismes
de vote et d’estimation de la probabilité a posteriori de fermeture de boucle sont schématisés dans la

figure 3.3.

Bien que ce systeme soit efficace, il existe encore des fausses alarmes, a savoir des fermetures de
boucle qui sont détectées alors qu’elles n’existent pas. Afin de remédier a ces fausses détections, un
systeme de vérification de consistance géométrique a été ajouté. Le mécanisme n’est pas détaillé ici
mais il s’agit de déterminer la transformation de corps rigide (i.e. rotation et translation) entre I'image
courante et I'image supposée de fermeture de boucle. L’algorithme de calcul de la transformation se
base sur les mots visuels agrémentés de leurs coordonnées dans chacune des deux images. Si I’algorithme

est capable de déterminer une transformation géométrique alors la fermeture de boucle est jugée
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— Moyenne + écart type A 1

— Probabilité a posteriori
Si — Evéenement S; =i

S5-150 S1 S2 S3 >

A Vraissemblance
Score A 2 /\
S-1S0 S1 S2 SS) \ >
S-1S0 S1 S2 S3
3

Normalisation /\
N -

S-1S0 S1 S2 S3

Fia. 3.3 — Schéma du mécanisme de mise a jour des hypotheses de fermeture de boucle a partir du
score de similarité obtenu pour chaque image candidate. Le résultat final est la probabilité a posteriori
de fermeture de boucle. Source : these de A. Angeli [Angeli, 2008]

recevable. Par contre, si aucune transformation n’est calculable, cela signifie alors qu’il y a similitude
entre les deux images en terme de mots visuels mais que les lieux ne sont pas semblables en terme de
structure. La fermeture de boucle est donc rejetée. Ce systeme de filtrage est tres efficace et permet
d’obtenir au final que peu ou pas de fausses fermetures de boucle.

Les mécanismes de ces deux sections sont expliqués plus en détail dans la these de A. Angeli [Angeli,

2008].

3.2 Descripteur global sphérique

Le systeme précédemment décrit dans la section 3.1 fonctionne tres bien. Il présente des avantages
incontestables en terme de robustesse a l'aliasing perceptuel, de calcul incrémental et d’évaluation de
la fermeture de boucle en temps-réel. Toutefois, comme de nombreuses approches tentant de résoudre
le probleme de la détection de fermeture de boucle, il reste un point problématique : 'indépendance
de I'algorithme vis-a-vis du point de vue du robot, ou angle de vue de la caméra. Le systéeme précédent
utilisant des images perspectives, il fonctionne lorsque le lieu précédemment visité est revisité dans des

conditions d’observation semblables ; c’est-a-dire dans le méme sens de parcours ou alors avec un angle
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relativement faible par rapport a l'orientation du robot lors de la précédente visite. Les probléemes
engendrés sont alors ceux évoqués dans la section 1.3 sur les limitations des méthodes actuelles.

Dans cette section, nous proposons une solution reposant sur I'utilisation du modele de représentation
sphérique de I'environnement introduit dans la section 2.2. L’objectif est d’introduire le modele de
représentation sphérique dans le systéme de détection de fermeture de boucle tout en exploitant les
propriétés particulieres offertes par la vue sphérique. La solution est donc une méthode généralisée de
détection de fermeture de boucle indépendante a l'orientation du robot. Il ne s’agit pas d’une simple
utilisation de caméra panoramique ou sphérique. Un exemple de vue sphérique utilisée est représenté

sur la figure 3.4.

Fia. 3.4 — Exemple de vue sphérique avec projection des points d’intérét SIFT sur la surface de la
sphere. Les points SIFT sont les mots visuels considérés dans cette approche.
3.2.1 Intérét d’un nouveau descripteur

L’avantage d’utiliser une représentation sphérique de 'environnement est qu’elle fournit une vue

omnidirectionnelle. Ainsi, quelle que soit 'orientation du robot, nous obtenons I'information sur tout
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I’environnement autour du robot. Sans résoudre le probléme de la symétrie des points d’intérét évoqué
imitati 5 i . 3 Y isiti

dans les limitations de méthodes actuelles (section 1.3), cela permet a chaque nouvelle acquisition

d’enregistrer I'information dans toutes les directions. Cela permet notamment d’enregistrer les points

d’intérét qui n’auraient pas été vus au premier passage avec une vue perspective et qui sont découverts

verse. . . . . . ; )

lors du passage en sens inverse. La représentation est alors bien plus riche que la représentation pers

pective.

La représentation sphérique permettant d’obtenir de I'information tout autour du robot, la loca-
lisation de celui-ci dans ’environnement est alors plus précise. En effet, les points d’intérét sont en
général robustes aux faibles variations de prise de vue (transformations affines). De ce fait, les points
d’intérét extraits d’une image perspective vont étre similaires si le robot effectue une translation sui-
vant I’axe de la prise de vue (probleme de parallaxe). La localisation du robot suivant cet axe sera alors
imprécise puisque, pour des conditions de prise de vue différentes, la méme information est extraite.
Dans le cas d’une représentation sphérique, les points d’intérét extraits suivant ’axe de déplacement
du robot (dans ce cas, il s’agit des points d’intérét extraits suivant la direction de déplacement et dans
les deux sens : devant et derriere) engendrent la méme imprécision. Par contre, les points d’intérét ex-
traits suivant les directions perpendiculaires a I’axe de déplacement deviendront rapidement différents
lors du mouvement du robot. La prise de vue varie suffisamment rapidement pour sortir du domaine
de robustesse des points d’intérét. Le phénomene est expliqué pour les directions perpendiculaires a
l'axe de déplacement mais il est généralisable a toutes les directions d’extraction permettant de sor-
tir rapidement du domaine de robustesse des points d’intérét. L’ensemble de directions discriminant
pour la localisation dépend de la robustesse du détecteur utilisé. Le détecteur ASIFT [Yu et Morel,
2009] serait ici un tres mauvais choix du fait de son excellente robustesse aux transformations affines.
L’ensemble des points d’intérét extraits & une position donnée est donc tres caractéristique de cette
position. Ainsi, il est possible d’obtenir une excellente localisation du robot dans ’environnement en
utilisant la représentation sphérique. Cependant, il peut arriver des situations dégénérées ou les points
d’intérét sont extraits uniquement dans l'axe de déplacement du robot. Ce cas est alors comparable
a la prise de vue perspective : la localisation est imprécise. Ce type de situation peut arriver, par
exemple, dans un couloir droit peu texturé. Les points d’intérét vont alors étre localisés a I’entrée et a
la sortie du couloir mais pas sur les murs, sols et plafonds. La figure 3.5 représente une schématisation

du principe de précision de la localisation du robot.
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(a) Sphere bien conditionnée (b) Spheére mal conditionnée

F1a. 3.5 — Répartitions des points d’'intérét autour de la sphere (vue de dessus). Le cas (a) est le cas le
plus courant ou les points d’intérét sont répartis tout autour de la sphere. Cette situation permet une
localisation précise de la sphere dans ’environnement. Le cas (b) est un cas relativement rare. Il s’agit
d’un cas dégénéré ou les points d’intérét sont concentrés dans certains endroits de l’environnement.
Dans ce cas, la sphére est mal localisée dans I’environnement. C’est la cas, par exemple, dans un couloir
peu texturé.

Bien qu’apportant une nette amélioration conceptuelle, simplement considérer la représentation
sphérique dans le processus comme un ajout de nouveaux mots visuels ne permet pas de réaliser une
bonne détection de fermeture de boucle. Considérer I'image comme uniquement un ensemble plus
important de mots visuels engendre une imprécision supplémentaire. En effet, dans le cas de la vue
perspective, les mots visuels sont caractéristiques de ’environnement et de 'orientation du robot.
Dans le cas de la vue sphérique, les mots visuels sont uniquement caractéristiques de I’environnement.
Ils sont alors moins discriminants dans le processus de détection de fermeture de boucle. De plus, la
position du mot visuel sur la sphere n’étant pas prise en compte, une similitude peut exister entre
deux mots visuels ayant des descripteurs semblables mais étant localisés a des positions différentes

dans ’environnement.
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En résumé, la détection de fermeture de boucle est améliorée dans la mesure ou celle-ci devient
indépendante de 'orientation du robot. La conséquence est une augmentation du nombre de fausses
fermetures de boucle. Une solution consiste a conserver le systeme de vérification de consistance
géométrique : les transformations géométriques invalides composant les fausses fermetures de boucles
permettent de rejeter 'hypothese de fermeture de boucle. Cependant, nous bénéficions d’une structure
sphérique. Il s’agit d’une structure particuliere présentant de nombreux avantages mais elle n’est uti-
lisée que pour 'information supplémentaire qu’elle permet d’obtenir. Notre objectif est alors d’exploiter
cette structure plutot que de faire une vérification de consistance géométrique. Nous créons pour cela
un nouveau descripteur global sphérique qui permet d’augmenter notre modele de représentation en
incluant la structure sphérique. Ce descripteur est directement inclus dans le processus d’évaluation
des hypotheses de fermeture de boucle. L’étape de vérification géométrique apres décision de I’algo-
rithme de détection est alors supprimée. Un avantage supplémentaire de cette approche est que le
systeme final est purement qualitatif. Aucun calcul géométrique n’est effectué évitant ainsi les erreurs

d’estimation métrique.

3.2.2 Descripteur global

Notre descripteur sphérique global repose sur deux propriétés importantes :

— L’utilisation de la structure sphérique en elle-méme.
— L’introduction d’une notion de localisation des mots visuels sans pour autant impliquer des
calculs géométriques. Cette notion doit permettre d’améliorer la pertinence des mots visuels et

ainsi augmenter la signification des fermetures de boucle.

L’ensemble des mots visuels extraits de I'image sphérique se situe sur la surface de la sphere. Sans
considérer leurs descripteurs qui permettent de les différencier, ils représentent simplement un nuage de
points équidistants du centre de la spheére. Ce nuage de points est alors considéré comme une distribu-
tion de probabilité surfacique sphérique des mots visuels. Ce modele permet de bénéficier des avantages
d’une approche probabiliste. Les mots visuels ne sont pas contraints par une position métrique fixe
mais par une distribution de probabilité permettant une meilleur tolérance a l'imprécision. D’autre
part, la répartition des mots visuels sur la sphere correspond bien a une description partielle de la
structure de I'environnement. Cette description n’est pas précise car il s’agit de la distribution de

probabilité d’un nuage de points indiscernables (les descripteurs locaux ne sont pas conservés pour le
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descripteur global). Pour qu’elle soit précise il aurait fallu qu’elle retranscrive exactement la position
de chaque élément structurel de I'environnement. Toutefois, cette information structurelle présente
une grande robustesse face aux positions et au nombre de mots visuels. Elle est de plus suffisamment

discriminante pour éliminer les fausses fermetures de boucle.

Afin d’établir le descripteur global, il est nécessaire d’estimer la distribution de probabilité du
nuage de points. La méthode choisie consiste simplement a discrétiser la sphere en anneaux paralleles a
I’équateur. Le nombre de mots visuels contenus dans chaque anneau est alors déterminé. Des méthodes
plus complexes d’estimation de densité de probabilité (basées sur des fenétres de Parzen [Parzen, 1962]
ou plus généralement sur des noyaux [Silverman, 1986]) existent mais nous conservons cette méthode
simple largement suffisante dans notre approche. Le résultat de ’estimation de densité de probabilité
est donc un simple histogramme contenant dans chaque case le nombre de mots visuels de ’anneau
correspondant. Pour obtenir une distribution de probabilité, il suffit de normaliser par le nombre
total de mots visuels de I'image. L’histogramme résultant est le descripteur global sphérique. Une
schématisation du processus de discrétisation de la sphere et de calcul du descripteur est présentée

dans la figure 3.6.

Cette méthode présente les avantages d’étre tres simple et rapide a calculer. Cependant, certaines
précautions sont a prendre lors de I'utilisation de ce type de méthode. La premiere précaution a prendre
concerne le pas de quantification, c¢’est-a-dire le nombre d’anneaux défini sur la spheére. Comme tout
systeme d’estimation par histogramme, si le pas de quantification est trop faible, il devient impos-
sible d’avoir une estimation correcte. Chaque case de I'histogramme contiendrait peu ou pas de mots
visuels. La précision n’est pas accrue, 'information est simplement noyée dans du bruit de quantifica-
tion n’ayant aucune signification. Il s’agit du probleme du sur-échantillonnage. Inversement, si le pas
de quantification est trop élevé, il est aussi impossible d’estimer de maniere correcte une densité de
probabilité. L’estimation devient alors tres imprécise : le nombre de cases est trop faible pour décrire
correctement les variations de la distribution de probabilité. Il s’agit cette fois du probleme du sous-
échantillonnage. Il est donc nécessaire d’ajuster judicieusement le pas de quantification pour obtenir
un bon compromis entre une densité de probabilité bien estimée et un histogramme ne contenant que
du bruit.

La deuxiéme précaution a prendre concerne la méthode de calcul. En effet, la quantification se fait
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Nombre de
mots visuels

012 " Indice de

I'anneau

(a) Représentation du descripteur sphérique global. Les (b) L’histogramme constituant la valeur du descripteur.
points noirs représentent les positions des mots visuels

F1G. 3.6 — Détermination du descripteur sphérique. La sphere est découpée en anneaux concentriques
relativement a ’axe joignant le mot visuel concerné et le centre de la sphére. Dans chaque anneau,
nous cumulons le nombre de mots visuels présents. Le descripteur final est simplement 1’histogramme
contenant le nombre de mots visuels dans chaque anneau.

en terme d’angle d’azimut. Chaque anneau possede donc une largeur correspondant a un angle so-
lide d’azimut constant. L’angle d’azimut ¢ étant défini tel que ¢ € [0, 7], la valeur de I’angle solide
définissant la largeur d’un anneau est ¢, = 7/n avec n le nombre d’anneaux. La distribution de pro-
babilité décrit donc le nombre de mots visuels en fonction de I'angle d’azimut. Si la surface de chaque
anneau avait été considérée comme base de la distribution de probabilité, la surface non constante des
anneaux aurait engendré un probleme. L’anneau d’équateur est forcément ’anneau avec la plus grande
surface tandis que les anneaux des poles possedent les plus petites surfaces. Il aurait d’abord fallu nor-
maliser le nombre de mots visuels par rapport a la surface de chaque anneau et ensuite normaliser
I’ensemble pour obtenir une distribution de probabilité. Ces deux méthodes de calcul sont équivalentes
dans la mesure ou elle fournissent toutes deux une distribution de probabilité. Par contre, elles n’ont
pas la méme signification. La premiere méthode d’estimation de la distribution de probabilité en fonc-
tion de 'angle d’azimut permet d’obtenir une distribution de probabilité sur la surface de la sphere.
Cette méthode possede la particularité d’avoir forcément une probabilité plus importante d’apparition

de mots visuels a ’équateur qu’aux poles. La deuxieme méthode, en normalisant le nombre de mots
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visuels par rapport a la surface de I'anneau, est équivalente a faire I’estimation sur des anneaux dis-
tribués sur un cylindre (et donc de surfaces égales). Cette deuxieme méthode entraine un changement
de I'objet géométrique sur lequel est estimée la densité de probabilité. De ce fait, la spécificité de la
sphere est perdue. Notre méthode utilise donc la premiere approche afin de conserver au mieux les

propriétés géométriques de la sphere.

3.2.3 Invariance a la rotation

La méthode précédemment décrite discrétise la sphere en anneaux suivant I’axe joignant les poles,
ou encore en anneaux paralleles a ’équateur. Le descripteur global sphérique ainsi obtenu décrit ef-
fectivement la distribution des mots visuels sur la surface de la sphere. Le systeme actuel possede
un défaut au niveau de la comparaison des descripteurs, comparaison qui permet de déterminer si
les distributions sont équivalentes. Le descripteur est invariant seulement & une rotation autour de
laxe des poles (modification de 'angle de longitude du robot). Si le robot se déplace sur un plan, le
seul changement d’orientation possible est di & une rotation autour de 'axe des podles. Dans ce cas
restreint, le descripteur est bien invariant a 'orientation du robot. La méthode ne conviendrait pas
au cas ou le robot se déplacerait dans des environnements présentant des dénivelés. La méthode ne
conviendrait pas non plus dans le cas d’un drone dont 'inclinaison varie mais pas la position. Le des-
cripteur élaboré n’est pas invariant a une changement d’orientation engendré par une rotation autour
d’un axe équatorial (modification de 'angle d’azimut du robot). Ces cas entraineraient la génération
de descripteurs différents pour les angles d’azimut différents, ce qui poserait probleme. L’objectif
étant d’élaborer une méthode générique applicable aux différents types de robots, il est nécessaire de

considérer l'invariance a toutes les orientations possibles.

Déterminer l'orientation relative entre deux spheres pour corriger les descripteurs serait une solu-
tion au probléme. Cela revient cependant & faire de la vérification de consistance géométrique. Or, ce
mécanisme devait étre supprimé. Afin d’obtenir I'invariance a I’ensemble des orientations, la solution
adoptée est de définir le descripteur global relativement & un mot visuel. Le descripteur global n’est
plus défini de maniere absolue. La discrétisation en anneaux est alors effectuée suivant ’axe joignant
un mot visuel et le centre de la sphere. Etant donné qu’il n’est pas possible de prendre un mot visuel
aléatoirement en tant que référence pour ’estimation de la distribution de probabilité des mots visuels,

la distribution de probabilité est calculée relativement a chacun des mots visuels contenus dans 'image
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sphérique. Il en résulte autant d’histogrammes que de mots visuels contenus dans I'image. La figure

3.7 présente une schématisation du mécanisme de calcul.
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Fia. 3.7 — Schématisation du mécanisme d’estimation de la distribution de probabilité des mots vi-
suels. Ce mécanisme permet d’obtenir une invariance a l’ensemble des orientations. La sphere est
discrétisée en anneaux suivant les axes liant chaque mot visuel au centre de la sphére. Les points
orange représentent les positions des mots visuels sur la sphere. Deux discrétisations de la sphere sont
illustrées sur la figure. Pour chaque discrétisation, une distribution de probabilité associée au mot vi-
suel est estimée. L’histogramme bleu, respectivement vert, correspond a I’estimation de la distribution
de probabilité suivant la discrétisation représentée par des anneaux bleus, respectivement verts.

L’inconvénient majeur de cette méthode est que le descripteur global est défini par un ensemble de
descripteurs décrivant la distribution de probabilité relativement a chaque mot visuel. Le descripteur
global est alors de taille variable. De plus, il est nécessaire d’associer pour chaque estimation de la
distribution le mot visuel correspondant afin de ne pas perdre la référence de calcul de la distribution.
Toutefois, les distributions étant définies relativement & des mots visuels connus, il suffira de comparer
les distributions associées aux mots visuels semblables pour assurer I'invariance a 1’orientation. Ainsi,
chacun des mots visuels est enrichi de 'information globale de distribution des autres mots visuels

dans une image donnée. En considérant I’ensemble des descripteurs constituant le descripteur global,
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I’estimation de la distribution du nuage de mots visuels sur la surface de la sphere est encore plus
précise. En effet, les mots visuels étant répartis sur toute la surface, la spheére est discrétisée en
anneaux suivant différents axes. L’ensemble des estimations de la méme distribution suivant différentes
discrétisations permet alors de décrire plus finement les particularités. Cette propriété est intéressante
car il est possible d’estimer assez finement les variations de la distribution de probabilité sans diminuer
le pas de quantification. Le mécanisme d’estimation de la distribution de probabilité permet d’obtenir

un systeme avec un fort pouvoir discriminant.

3.2.4 Modification du systéme de vote

Afin d’introduire le descripteur global sphérique, il est nécessaire d’opérer un changement archi-
tectural de I'algorithme ainsi qu'une modification du calcul dans le systéme de vote. Sans considérer
les modifications apportées par notre approche, une image est caractérisée par les mots visuels qui la
constituent. Ces mots sont enregistrés dans un dictionnaire. Associé au dictionnaire, un index inversé
permet de savoir dans quelles images chacun des mots visuels a été extrait. Le systeme de score sert
a déterminer le nombre de mots visuels communs entre deux images pour déterminer la similitude. A
partir des scores de similarité, la fonction de vraisemblance permet de mettre a jour les hypotheses de

fermeture de boucle. La figure 3.2 illustre ce mécanisme.

Les mots visuels n’étant pas dépendants de la structure globale de I’environnement mais sim-
plement d’éléments locaux, il est possible de les enregistrer indépendamment de I'image a partir de
laquelle ils ont été extraits. Ils sont alors stockés dans le dictionnaire. Pour ajouter le mécanisme du
descripteur global sphérique, il est nécessaire de déterminer ou l'information doit étre stockée. Etant
donné que les descripteurs sont associés a un mot visuel, une solution consisterait a enregistrer 1’infor-
mation dans le dictionnaire. Toutefois, cela n’est pas possible car le descripteur global est dépendant
de ’environnement et donc de I'image dont il a été extrait. Si le descripteur global était enregistré dans
le dictionnaire, cela reviendrait a enregistrer le mot visuel local enrichi du descripteur global. Tous
les descripteurs seraient alors différents et 'avantage de la similitude des descripteurs locaux serait
perdu. La solution retenue est donc de ne pas modifier 'information contenue dans le dictionnaire. Par
contre, l'index inversé enregistre déja de I'information relative au lieu d’extraction de I'information. Il
enregistre pour chaque mot du dictionnaire les lieux ou ceux-ci ont été observés. Le descripteur global

est donc ajouté dans 'index inversé. L’index inversé modifié, pour un mot visuel donné, enregistre
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I’ensemble des lieux ou il a été observé et pour chacun de ces lieux le descripteur global associé est

stocké. La figure 3.8 illustre I'architecture modifiée de ’algorithme.

Indices des images passées
contenant les mots de I'image

courante
Mot 1 > h Iy
Mot j > N P
Dictionnaire Mot n > I:D I:l

Index inversé

Rechefche de mots
age courante Augmentation de
I'information

dans I'i

S0 51S25S3

B Descripteur gl | .
escripteur globa Vraisemblance

sphérique

FiG. 3.8 — Modification du systeme de vote pour prendre en compte l'information du descripteur global
sphérique.

La modification du systéme de vote repose sur une modification du calcul du score. Le score
précédent était calculé sur le principe du tf-idf. Une modification du systéeme de pondération du score
permet de prendre en compte les descripteurs globaux. Etant donné que le descripteur global sphérique
enregistre une information de structure de I’environnement, le nouveau systeme de calcul du score est
nommé structure consistency - inverse document frequency (i.e. sc-idf). Le terme idf est conservé
car, méme si les distributions des mots visuels sont différentes, les mots vus moins fréquemment sont
plus significatifs que les mots souvent observés. Le terme sc remplace le terme tf. sc est une mesure
de similitude de 'environnement (descripteur global) lors de la comparaison des mots visuels. Etant
donné qu’il s’agit, a un facteur de normalisation pres, d’une distribution de probabilité, il n’est pas
possible de simplement calculer la norme Lo pour déterminer si deux distributions sont identiques. La

distance de Tanimoto [Tanimoto, 1957] est une mesure de similarité adaptée & la comparaison entre
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deux distributions de probabilité quelconques. Le terme sc est directement le résultat du calcul de la

distance de Tanimoto :

< histye.-histy; >
[|histye||? + [[histwi||?— < histye.histy; >

(3.14)

SCyi; =

< A.B > est le produit scalaire entre les vecteurs A et B. hist,. est le descripteur global
représentant la distribution des mots visuels dans 'image courante et associé au mot w. hist,,; est le
descripteur global associé au méme mot w mais représentant la distribution des mots visuels dans une
image 7 avec laquelle il y a une hypothétique fermeture de boucle. La distance de Tanimoto est bornée a
I'intervalle [0, 1] avec 0 dénotant une dissimilarité compléte et 1 dénotant une parfaite correspondance.

Le calcul complet du score pour un mot w appartenant a l’'image courante et a une image ¢ devient :

N
sc-idfy; = SCwilog — (3.15)
n

w

Le calcul du score total de similitude entre deux images est alors :

sc-idf; = Z sc-idf (3.16)
’LUGSw
N
= Z 5Cyi log — (3.17)
WE Sy M

avec Sy, I’ensemble des mots visuels appartenant a la fois a I'image courante et a I'image comparée

3.3 Structures de données pour le dictionnaire

Le dictionnaire, contenant I’ensemble des mots visuels, présente un role essentiel au sein de 1’al-
gorithme. Il constitue la base de connaissance de ’ensemble des lieux visités. Pour chaque nouveau
mot visuel extrait de 'image courante, il est nécessaire de chercher dans le dictionnaire quel est le
mot le plus proche (sl existe). La structure du dictionnaire est donc trés importante car elle influe
considérablement sur le temps de calcul de I'algorithme. Afin d’obtenir un algorithme temps-réel, le
dictionnaire doit avoir une structure de données efficace en terme de temps de recherche. L’index
inversé est important du fait de son contenu mais sa structure n’est pas critique pour le temps de
recherche. La recherche s’effectue dans le dictionnaire et chacun des mots du dictionnaire est directe-

ment lié au contenu associé dans l'index inversé. Toute I'information contenue pour une entrée dans



88 Détection de fermeture de boucle basée sur la représentation sphérique Chap. 3

I'index inversé est ensuite utilisée pour le calcul du score, il n’y a donc pas de tri de données ou de
sélection particuliere a effectuer. Seules les spécificités du dictionnaire en termes de recherche de mots

visuels et de mise a jour sont abordées.

La structure de données la plus simple pour enregistrer 'information est de créer un dictionnaire
linéaire (i.e. un vecteur) contenant tous les mots visuels les uns a la suite des autres. La mise en
place de ce type de dictionnaire est trés simple. La recherche du mot visuel le plus proche s’effectue
simplement par un parcours linéaire du dictionnaire en comparant le mot concerné avec chacun des
mots. Bien que simple de représentation, cette approche présente un inconvénient majeur en terme
de temps de calcul. Si N est la taille du dictionnaire et W le nombre de mots visuels dans l'image
courante, la recherche du plus proche voisin dans le dictionnaire pour ’ensemble des mots de I'image
s’effectuera avec une complexité en O(NW). Méme avec W relativement faible, il peut quand méme
étre de 'ordre du millier de mots visuels dans une image. En ce qui concerne la taille du dictionnaire,
étant donné qu’il s’agit de I’ensemble des mots visuels connus, elle peut étre tres élevée : de 'ordre de
plusieurs centaines de milliers de mots (~ 100000 & ~ 300000 mots). Le temps de recherche dans un

dictionnaire linéaire est donc rédhibitoire pour des applications temps-réel.

La solution adoptée est d’utiliser une structure de dictionnaire de type KD-tree [Bentley, 1975]. 1l
s’agit d’une structure en arbre multidimensionnel dont le principe est de répartir les données de part
et d’autre d’hyperplans. La dimension du KD-tree est la dimension des vecteurs de données a stocker.
A chaque pallier de profondeur k de l'arbre, 'hyperplan est déterminé comme passant par la valeur
de la coordonnée k de la donnée stockée et orthogonal a toutes les autres dimensions. Les données
suivantes seront stockées de part et d’autre de cet hyperplan d’indice k en fonction de leurs valeurs de
coordonnée k. Si la donnée suivante y possede une valeur y(k) supérieure, respectivement inférieure,
a la coordonnée de I'hyperplan h; elle sera alors stockée comme élément « a droite », respectivement
« a gauche », de 'hyperplan. En terme de structure de données en arbre, cela signifie que la donnée
sera stockée soit dans la feuille droite soit dans la feuille gauche. La nouvelle donnée permet alors de
définir ’hyperplan de profondeur k + 1 centré sur la valeur de la coordonnée y(k + 1) de la donnée.
L’avantage de cette architecture est qu’elle divise par deux les nombres d’éléments de comparaison lors
de la recherche a chaque fois que nous descendons d’un cran en profondeur dans I'arbre. Toutefois, si

une donnée se trouve trop pres d’un hyperplan, en fonction du seuil de similitude choisi (rayon de la
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sphere dans l’espace des descripteurs), il peut étre nécessaire de faire du backtracking. Cela consiste
en parcourir aussi la branche voisine augmentant le nombre d’éléments de comparaisons sans pour
autant avoir a parcourir tous les éléments de I’arbre. Dans le pire des cas, le backtracking entraine
un parcours complet de I'arbre et la recherche devient aussi inefficace que dans le cas du dictionnaire
linéaire. Le backtracking est implémenté dans le mécanisme de recherche du mot visuel le plus proche.
Il est donc effectué automatiquement si une donnée se trouve trop pres d’un hyperplan de séparation.

C’est-a-dire si la sphere localisée sur la primitive visuelle intersecte un hyperplan.

En terme de complexité, en moyenne, le temps de recherche d’un mot dans le dictionnaire KD-tree
est en O(log(N)). Dans le pire des cas, la recherche est en O(N). Pour une recherche de W mots
visuels dans le dictionnaire, le temps moyen est alors O(W.log(N)). Dans le pire cas, la complexité
est en O(NW). Une technique classique pour maximiser ’apparition du cas moyen est d’équilibrer
I’arbre. Cette méthode est possible lorsque les données sont présentées en masse lors de la création de
I’arbre. La méthode consiste alors a prendre la donnée médiane suivant la coordonnée correspondant a
la profondeur d’insertion et de I’ajouter créant ainsi un hyperplan sur cette donnée. Etant donné qu’il
s’agit de la donnée médiane, la moitié des données doit se trouver a droite de 'hyperplan et 'autre
moitié a gauche. Cela permet d’éviter d’avoir un arbre dégénéré, c’est-a-dire un arbre ne présentant
pas d’équilibre en terme de nombre de feuilles entre ses différentes branches. L’arbre le plus dégénéré
qui soit donne naissance a un dictionnaire linéaire. Dans le cadre de notre algorithme, les données
sont présentées en ligne, donc une par une; il n’y a alors pas de systeme d’équilibrage de l’arbre.
Toutefois, nos expériences ont montré que nous sommes majoritairement dans le cas moyen en temps
de recherche. En effet, le gain de temps pour la recherche entre le dictionnaire linéaire et le dictionnaire
KD-tree correspond bien au facteur apparaissant dans les complexités. Notre arbre est donc construit
de maniere équilibrée et peu de backtracking est nécessaire. La figure 3.9 présente le concept d’un
KD-tree équilibré et le principe des hyperplans séparateurs. Dans cet exemple, nous avons un arbre a

trois dimensions ou des vecteurs a trois dimensions (x,y, z) sont stockés.

L’aspect dynamique ou statique du dictionnaire est a prendre en considération. Dans les deux cas,
le dictionnaire utilise une structure de type KD-tree. Un dictionnaire statique est un dictionnaire dont
la taille ne varie pas au cours de 'expérimentation. Il est prédéterminé et est une connaissance a priori

non modifiable. Pour construire un dictionnaire statique il existe deux possibilités. La premiere est
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Racine
Gauche Droite
[Gauche | [ Droite | [Gauche | [ Drote | [ Gauche | [ Drote | [ Gauche | | Droite |
X z X y X z X X X z X y X z X

FiG. 3.9 — Exemple de KD-tree a trois dimensions. Les lettres =, y et z représentent ’axe auquel est
parallele I’hyperplan de séparation des données.

de faire une premiere expérimentation afin de collecter un ensemble de mots visuels qui constitueront
le dictionnaire pour les expérimentations futures. L’inconvénient de cette construction est qu’elle ne
contient que des mots visuels relatifs a I'expérimentation d’apprentissage. Par conséquent le diction-
naire ne sera pas utilisable pour n’importe quel environnement. L’autre possibilité est d’utiliser des
dictionnaires déja construits et contenant des mots visuels extraits de multiples bases de données afin
de couvrir un maximum d’information. Cette méthode permet de couvrir un ensemble plus important
d’environnements (ceux dont les mots visuels ont été extraits). L’inconvénient est cette fois d’obtenir
une base de connaissance suffisamment large ; 'opération est fastidieuse. De plus, cela ne garantit pas
forcément que le dictionnaire est utilisable dans toutes les situations. Par contre, I’avantage des diction-
naires statiques est qu’ils sont prédéterminés, éventuellement épurés de I'information peu significative
et optimisés (équilibrage) pour une recherche efficace. La taille fixe permet d’éviter un accroissement
démesuré de la taille du dictionnaire lors de 'expérimentation. Le temps de recherche de mots visuels

connus est forcément limité.

Un dictionnaire dynamique posseéde un contenu qui varie au fur et a mesure de I'expérimentation.
Il est méme possible de débuter I'expérimentation avec un dictionnaire vide, une phase d’apprentis-
sage préalable n’est pas nécessaire. L’avantage principal de ce type d’approche est qu’elle permet de
s’adapter au mieux a l’environnement étudié. Elle est par définition utilisable dans n’importe quel

type d’environnement. Cette approche est donc beaucoup plus souple vis-a-vis de ’environnement
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d’étude. L’inconvénient qui en découle est qu’un dictionnaire construit dynamiquement sera forcément
moins optimisé qu'un dictionnaire statique construit et optimisé hors ligne. Il sera alors plus difficile
d’avoir un arbre bien équilibré (dégénérescence limitée). D’autre part, il n’est pas forcément possible
de déterminer quelle est 'information peu significative. Il en résulte un arbre de plus grande taille. De
méme, la taille de ’arbre n’est pas contrainte. Il est possible d’avoir un arbre qui grandit démesurément,
allongeant ainsi le temps de recherche dans le dictionnaire. En ce qui concerne le cott d’ajout d’un
élément, il est le méme que celui de recherche (avec backtracking), & savoir log(NN) en moyenne. Lors
de la recherche d'un mot dans le dictionnaire, soit le mot existe et le dictionnaire n’est pas modifié,
soit le mot n’existe pas mais il sera forcément une feuille droite ou gauche du mot le plus proche
trouvé. La détermination de 'existence du mot dans le dictionnaire repose sur la comparaison de la
distance entre le mot cherché et le mot le plus proche par rapport a un seuil de similarité prédéfini (et
déterminé expérimentalement). Le mécanisme d’insertion est basé sur le mécanisme de recherche et
engendre un surcout négligeable. La construction en ligne du dictionnaire n’est donc pas pénalisante
en terme de temps de calcul pour 'algorithme. Dans notre algorithme, nous utilisons un dictionnaire
dynamique pour sa grande adaptabilité a I’environnement. Les expérimentations ont permis de valider
une telle approche avec un dictionnaire qui, bien que de grande taille, reste de taille raisonnable et
relativement équilibré. Le temps de recherche est significativement réduit par rapport au dictionnaire

linéaire.
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4.1 Présentation des expériences

Afin de tester la validité et la robustesse de 1'algorithme développé, il a été nécessaire d’effectuer
des expérimentations spécifiques. Tout d’abord, il fallait des images sphériques pour pouvoir valider le
modele de représentation sphérique. A défaut d’images sphériques, il était au moins nécessaire d’avoir
des images projetables sur une sphere. La condition sine qua non est une image qui approxime suffi-
samment bien la sphére, contenant donc de I'information visuelle suivant un maximum d’orientations.
D’autre part, la trajectoire suivie par le robot devait contenir des fermetures de boucle assez variées
afin de tester I'indépendance a I'orientation de I’algorithme. Etant donné qu’il n’existe pas de base de
données disponible regroupant toutes ces conditions, nous avons créé une base de données suffisam-

ment riche pour tester I'algorithme dans différentes situations.

L’acquisition de la base de données a été réalisée a I’aide du robot Cycab. Il s’agit d’un véhicule
électrique automatisé équipé de différents équipements de mesure et d’acquisition. La figure 4.1

présente le véhicule d’expérimentations.

Fia. 4.1 — Véhicule électrique Cycab. F1a. 4.2 — Anneau de caméras pour l'acquisition d’images
sphériques.

Sur le toit du véhicule est monté un systeme multi-caméras illustré par la figure 4.2. 11 s’agit d’'un

anneau composé de six caméras grand angle dont I'intersection des axes optiques se situe en un point
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unique au centre de 'anneau. Ce systéme permet de générer des images sphériques en accord avec le
modele de représentation sphérique utilisé par ’algorithme. Etant donné la configuration du systéme
de caméras, 'image sphérique résultante ne contient pas d’information aux poéles de la sphere et ne
fournit qu’un panorama sphérique incomplet. L’algorithme travaille avec les images projetées sur un
plan. La vue sphérique et le panorama résultant de la projection sur un plan de la vue sphérique sont
respectivement illustrés par les figures 4.3 et 4.4. Toutefois, cette information est suffisante dans le
cadre de cette expérience ou le robot se déplace dans le plan, a I’exception de forts dénivelés que nous

considérons comme des portions localement planes.

Fi1G. 4.4 — Panorama résultant de la projection de la vue
Fia. 4.3 — Vue sphérique. sphérique.

Le lieu de l'expérimentation est le site de 'INRIA Sophia Antipolis. Une vue satellite du cam-
pus est montrée sur la figure 4.5. L’avantage du site est qu’il offre des environnements tres variés
qui permettent de tester efficacement la robustesse de I'algorithme. I’INRIA de Sophia Antipolis est
constituée de nombreux batiments offrant un environnement structuré contenant des mots visuels tres
caractéristiques facilement identifiables et comparables. Il est assez aisé pour ce type d’algorithme de
faire la différence entre les différents batiments, en admettant que ceux-ci présentent suffisamment de
dissimilitude. Tous ces batiments sont construits au milieu de la nature. Il en résulte que la végétation
est abondante et apparailt trés fréquemment dans la vision du robot. Contrairement aux batiments, la
végétation est tres compliquée a différencier. Elle génere en général de nombreux mots visuels bruités
et non significatifs. Quant & ceux qui sont les plus significatifs, ils sont souvent trés communs et ap-

paraissent dans de nombreux environnements de végétation relativement différents. Ces mots visuels
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sont générés souvent par le feuillage lui-méme ou le feuillage contrasté par I'environnement qui se
situe derriere. Ces mots visuels sont de maniere générale assez néfastes pour ce type d’algorithme. En
dernier lieu, le site contient de nombreux parkings possédant un degré de similitude assez élevé. Ceci
permet de tester la fiabilité de la détection de fermeture de boucle vis-a-vis de 'aliasing perceptuel.
Lors de I'expérimentation, les images ont été acquises sur une trajectoire d’environ 1.5 km. Le nombre
d’environnements différents est alors suffisant et la détection de fermetures de boucle est effectuée sur

une trajectoire significative.

F1G. 4.5 — Plan du site de 'expérimentation : le campus de 'INRIA Sophia Antipolis.

La trajectoire suivie par le robot est constituée de 1473 images acquises a la fréquence de 1 Hz.
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La taille des images panoramiques traitées par 'algorithme (spheres projetées) est de 866x260. La
vérité terrain est constituée de 670 fermetures de boucle. Ces fermetures de boucle sont présentes dans
différentes conditions d’observation :
— Revisite en sens opposé a la premiere visite. Ce cas constitue la majorité des fermetures de boucle
présentes lors de la trajectoire.
— Revisite avec une prise de vue a ~ 90° par rapport a la premiere visite. Ce cas se situe a ’entrée
du site de 'INRIA, le croisement de routes est assimilable & un carrefour.

— Présence d’objets dynamiques : piétons, voitures.

4.2 Résultats et analyses

La section résultats est organisée en quatre sous-sections. La premiere contient différents exemples
de fermetures de boucle afin de montrer la validité de I'algorithme dans diverses situations, i.e. divers
environnements et plusieurs orientations. La seconde se focalise sur une analyse des résultats en terme
de robustesse de 'algorithme de détection de fermeture de boucle vis-a-vis de I’environnement. Une
analyse d’impact des parametres importants de l'algorithme sur les résultats est aussi effectuée. La
troisieme se focalise sur des tests des dictionnaires utilisés et les timings de ’algorithme. La derniere
met en avant une application de la fermeture de boucle a la correction de dérive d’estimation de

trajectoire.

4.2.1 Tests de fermetures de boucle

Les tests de fermetures de boucle sont des exemples d’images correspondant a des fermetures de
boucle détectées par I'algorithme. Ils permettent de démontrer la validité de I'algorithme par sa ca-
pacité a détecter des fermetures de boucle valides dans les différentes configurations envisagées. Ils
permettent aussi de mettre en avant certaines limitations en terme de fausses fermetures de boucle
détectées. Ces résultats sont une vue d’ensemble des capacités de l'algorithme de détection mais ne

constituent pas une analyse véritable des performances.

Les exemples de la figure 4.6 sont de véritables fermetures de boucle détectées. Les trois premieres
lignes correspondent a des fermetures de boucle lorsque le robot revient dans un lieu déja visité en
sens inverse. Il existe donc un angle de 180° entre les deux vues sphériques.

— Le premier cas démontre la détection de fermeture de boucle dans un cas relativement complexe
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puisqu’il s’agit d’un parking présentant de nombreuses similarités. Ces parkings sont plutot
nombreux sur le site de PINRIA Sophia Antipolis. L’algorithme développé permet de trouver de
maniere robuste la bonne fermeture de boucle dans ce type d’environnement.

— Le deuxieme cas est une fermeture de boucle dans la situation la plus avantageuse, c’est-a-dire
dans un environnement de type urbain. Bien qu’il ne s’agisse pas vraiment d’une ville, le nombre
de batiments et la structure environnante sont suffisants pour le qualifier d’urbain.

— Le troisieme cas montre une détection de fermeture de boucle dans un environnement tres riche
en végétation. L’algorithme est capable de détecter des fermetures de boucle dans des environne-
ments similaires comme le dénotait déja la fermeture de boucle dans le parking mais aussi dans

des environnements assez peu informatifs contenant beaucoup de végétation peu discernable.

La quatrieme ligne est une détection de fermeture de boucle en présence d’objets dynamiques,
il s’agit ici d’une voiture qui arrive en sens inverse par rapport au robot. Etant donné I’approche
par mots visuels, donc par extraction d’information locale, cette robustesse aux objets dynamiques
est en adéquation. Toutefois, elle est & prendre avec précaution puisque la robustesse dépend de la
place qu’occupe l'objet dynamique dans I'image et le nombre de mots visuels qui lui sont associés.
L’avantage de la vue sphérique est qu’elle limite forcément la quantité d’information associée a l'objet
dynamique. La fermeture de boucle est donc possible en utilisant la forte information restante pro-
venant des autres orientations (orientation opposée a I'objet dynamique par exemple). La cinquieme
ligne, et dernier cas, est une fermeture de boucle dans un cas ou le robot revient perpendiculairement
a sa premiere trajectoire. L’angle entre les deux vues est alors d’environ 90°. Ce cas est d’un intérét
tout particulier puisqu’il renforce la validité de ’algorithme quant a l'invariance a 'orientation du
robot. Ce cas avait déja été souligné par les détections de fermetures de boucle en sens opposé mais il

s’agit d’un cas supplémentaire dans une configuration particuliere.

Les exemples de la figure 4.7 sont des fausses fermetures de boucle détectées par Ialgorithme. La
o . . C e o
premiere ligne est un cas assez complexe a expliquer puisqu’il n’y a pas de similitude entre les deux
images. D’apres ’analyse de la séquence d’images, l'erreur proviendrait du fait que peu de mots visuels
sont extraits du batiment laissant ainsi une prédominance aux mots visuels décrivant la végétation.
Le deuxieme cas est intéressant car les images, bien qu’appartenant a deux lieux bien distincts, sont
tres similaires que ce soit au niveau de la végétation ou encore de la présence de batiments derriere les

arbres pareillement localisés. La différence principale réside dans la présence de voitures dans l'image
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FiG. 4.6 — Exemples de fermetures de boucle obtenues grace a l'algorithme. L’image de gauche cor-
respond a I'image courante et 'image de droite est I'image avec laquelle I’algorithme ferme la boucle.

de fermeture de boucle.

Avant de passer a une analyse des résultats, cette premiere approche montrant simplement des
images de tests de fermetures de boucle prouve I'avantage indéniable de la représentation sphérique.
Cette derniere associée a ’algorithme développé permet de détecter parfaitement les fermetures de
boucle dans des situations tres différentes et des orientations tres diverses. Les cas les plus complexes
mettent en exergue la robustesse de l'algorithme. Il reste toutefois quelques fausses fermetures de

boucle mais, bien que critiques, elles sont quantité négligeable vis-a-vis de la trajectoire et des types
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Fia. 4.7 — Quelques fausses fermetures de boucle détectées par 'algorithme. L’image de gauche est
I'image courante tandis que 'image de droite est la fausse fermeture de boucle détectée.

d’environnements étudiés. Sur la trajectoire complete, avec les parametres optimaux de 1'algorithme,
seulement onze fausses fermetures de boucle sont détectées. Cependant, une version améliorée ne
contenant aucune fausse fermeture de boucle est nécessaire. Pour pouvoir inclure notre algorithme
dans un systeme plus complet de création de carte topologique, il est indispensable de n’avoir aucune

fausse fermeture de boucle.

4.2.2 Analyse de robustesse de 1’algorithme

En ce qui concerne 'analyse des résultats, nous commencons par faire une comparaison entre une
approche standard utilisant une caméra monoculaire produisant une image perspective et notre ap-
proche optimisée pour la représentation sphérique. Pour cela, la base de notre algorithme travaillant
avec des images perspectives est utilisée, identique & la méthode développée par [Angeli et al., 2008c]|.
La comparaison est donc effectuée entre cet algorithme et celui développé dans cette thése. L’image
perspective est obtenue a partir d’'une des caméras située a ’avant du Cycab. La comparaison des
deux algorithmes est ainsi effectuée sur le méme jeu de données. Cela évite toute conclusion erronée
basée sur une différence qui proviendrait de ’environnement de test et non de I'algorithme. En ce
qui concerne l'algorithme standard, aucune vérification de consistance géométrique n’est effectuée. Les
fausses fermetures de boucle détectées ne sont alors pas supprimées. Il ne s’agit pas d’un inconvénient
majeur car l'objectif de cette comparaison est de montrer la capacité de détection de fermeture de
boucle de l'algorithme développé par rapport a l'approche standard. La robustesse a l'aliasing per-
ceptuel n’est pas analysée dans cette comparaison. Les résultats sont présentés sur la figure 4.8. Il

s’agit de courbes ROC, Receiver Operating Characteristic, qui permettent d’obtenir la sensibilité (se)
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en fonction de « un moins la spécificité » (1 — sp) ou encore le taux de vrais positifs en fonction du
taux de faux positifs. Idéalement, une courbe doit avoir un taux de vrais positifs égal a un, indiquant
que toutes les fermetures de boucles sont détectées (pas de faux négatifs), et un taux de faux posi-
tifs égal a zéro, indiquant qu’il n’y a pas de fausse fermeture de boucle (pas de faux positifs). Les
courbes se situant dans la partie supérieure gauche sont des courbes d’un algorithme efficace. Celles
suivant 'axe f(x) = x sont celles d'un algorithme moyen. Quant & celles qui se situent dans la par-
tie inférieure droite, elles correspondent a des algorithmes inadéquats. Les courbes de la figure 4.8
montrent que 'algorithme développé présente de tres bonnes performances. L’algorithme standard,
quant a lui, présente de mauvaises performances. Sa sensibilité est proche de zéro indiquant qu’il est
incapable de détecter les fermetures de boucle. La majorité des fermetures de boucle de la séquence
de test étant des fermetures de boucle ou l'orientation du deuxieme passage du robot est opposée
par rapport a lorientation du premier passage, il est normal que I'algorithme standard ait une tres
faible sensibilité. Comme expliqué précédemment, et comme le confirme les résultats, un algorithme
standard est incapable de détecter ce type de fermetures de boucle. Ces deux courbes montrent donc
I’avantage de la représentation sphérique et de l'algorithme développé pour une détection fiable des

fermetures de boucle indépendamment de 'orientation du robot.
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F1G. 4.8 — Graphique de comparaison montrant les courbes ROC d’une approche standard avec caméra
monoculaire (Perspective Camera, No Epipolar constraint) et de 'approche utilisant la représentation
sphérique (Spherical View, 24 bins).



102 Résultats expérimentaux Chap. 4

Il est intéressant d’étudier l'intérét du descripteur global sphérique afin de déterminer s’il apporte
une amélioration des résultats ou si la représentation sphérique a elle seule peut suffire. Pour cela, des
courbes ROC sont aussi utilisées pour comparer les deux approches. La premiere est I’algorithme sans
le score modifié, c’est-a-dire qu’il s’agit simplement d’enregistrer tous les mots visuels sur la surface de
la sphere et d’utiliser le systeme de score classique de t f —idf. La deuxieme est I’approche compléte uti-
lisant la discrétisation optimale de la sphere. Ces deux courbes sont affichées sur la figure 4.9. La courbe
de I'approche sans le descripteur global sphérique se nomme « SIF'T Only (No density descriptor) » et
la courbe optimale de 'approche complete est celle nommée « 24 bins ». La lecture des courbes ROC
indique que ’approche utilisant le descripteur sphérique global montre de meilleures performances que
I'approche utilisant uniquement la représentation sphérique. A taux de vrais positifs égaux, le taux de
faux positifs est plus élevé pour 'algorithme n’utilisant que la représentation sphérique. Cela signifie
que pour une performance égale en nombre de vraies fermetures de boucle détectées, le nombre de
fausses fermetures de boucle est plus élevé. L’algorithme sans descripteur global est capable d’avoir un
taux de vrais positifs plus élevé mais au prix d’un taux de faux positifs tres élevé. Les faux positifs sont
critiques et il est nécessaire de les supprimer, ce qui est fait par la vérification de contrainte épipolaire
dans I’approche standard utilisant une vue perspective. L’algorithme complet développé dans cette
these, en utilisant le descripteur global sphérique, est capable de réduire drastiquement le nombre de
faux positifs et de s’absoudre du calcul de contrainte épipolaire. L’algorithme obtenu correspond donc

aux objectifs établis : algorithme purement visuel et qualitatif présentant de bonnes propriétés.

L’influence du parametre de discrétisation de la sphere pour le calcul du descripteur global sphérique
est a prendre en compte du fait de son impact important tel que décrit dans la partie théorique 3.2.2.
L’impact de la discrétisation est résumé par des courbes ROC sur la figure 4.9. « n bins » indique que la
sphere est discrétisée en n anneaux. Pour une discrétisation trop faible ou trop élevée, les performances
de l'algorithme sont dégradées. L’optimum de performance est obtenu pour une discrétisation en 24
anneaux. Dans le cas de la trop forte discrétisation, ’algorithme présente des résultats pires que ceux
obtenus sans le descripteur global sphérique. Cette dégradation s’explique par la sur-discrétisation
qui ajoute beaucoup de bruit dans le systeme et le rendant incapable de détecter correctement les
fermetures de boucle. Elles sont supprimées par non consistance de distribution des mots visuels alors
qu’il ne s’agit que de bruit. Les effets de la discrétisation décrits dans la partie théorique sont vérifiés.
Il en résulte effectivement un optimum de performances pour une discrétisation particuliere. Globale-

ment, et notamment dans le cas optimum, les performances de ’algorithme complet sont largement
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F1G. 4.9 — Graphique de comparaison montrant 'influence du parametre de discrétisation de la sphere
sur les performances de I'algorithme. La courbe SIFT Only correspond a l'utilisation de 1'algorithme
sans le descripteur global sphérique.

supérieures a l'algorithme utilisant les images perspectives et a ’algorithme utilisant uniquement la

représentation sphérique.

4.2.3 Temps de calcul et analyse des performances du dictionnaire

Etant donné que ’approche doit étre temps-réel pour pouvoir traiter les données en ligne lors du
déplacement du robot, le temps de traitement pour une image est un facteur de performance impor-
tant. L’algorithme fonctionne & 1 Hz, ce qui est suffisant pour 'approche considérée et par rapport
aux expérimentations. Etant donné la faible vitesse de déplacement du Cycab, 1 Hz permet un bon
échantillonnage de ’environnement sans pour autant avoir des images trop proches les unes des autres
en terme de distance entre les lieux d’acquisition. Toutefois, les fréquences d’acquisition et de trai-
tement de l'algorithme dépendent de la vitesse de déplacement du véhicule. Si le systéme doit étre
monté sur un véhicule se déplagant plus vite (une voiture & 50 km/h en zone urbaine par exemple), il
serait nécessaire d’améliorer ’algorithme afin d’obtenir une fréquence de traitement plus élevée. L’al-
gorithme est donc temps-réel dans le cadre des expérimentations effectuées mais il n’est pas exportable
a n’importe quelle expérimentation. Du point de vue implémentation, il s’agit d'un code C++ qui a
été testé sur un processeur Xeon E5540 avec 16 Gb de mémoire vive. Le programme ne profite pas

de avantage de l'architecture multiprocesseurs, il est exécuté seulement sur un cceur. Le temps de
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calcul moyen pour une image est de 413 ms et le maximum observé est de 656 ms. En ce qui concerne
une amélioration éventuelle du temps de calcul, différents éléments sont parallélisables tels que la re-
cherche dans le dictionnaire, le calcul du descripteur global sphérique et le calcul du score. Paralléliser

les instructions serait bénéfique dans le cas d’une architecture multiprocesseur.

Comme précisé dans la partie théorique, la structure du dictionnaire possede une influence impor-

tante sur le temps de calcul de l'algorithme. Deux parametres sont alors a considérer :

— La taille du dictionnaire.

— Le temps de recherche moyen d’un élément dans le dictionnaire.

L’évolution de la taille du dictionnaire au cours de I'expérimentation est représentée sur la figure
4.10. 11 est intéressant de remarquer que la taille du dictionnaire croit linéairement tout au long de
I'expérience. A la fin de I’expérience, il contient presque 350000 mots. Il s’agit d’un dictionnaire de
grande taille allongeant le temps de recherche des mots lors de I’évaluation de la fonction de vraisem-
blance. Malgré la vue sphérique, lors du passage dans les endroits déja visités, le dictionnaire continue
de croitre. Cela provient du fait qu’il s’agit d’un dictionnaire dynamique dont les mots peu significatifs
ne sont pas exclus. Or, de nombreux mots visuels sont détectés dans le feuillage contrasté par le ciel.
Ils sont peu significatifs et peu reproductibles mais sont présents dans le dictionnaire. Toutefois, le dic-
tionnaire contenant 350000 mots permet de décrire un environnement sur une trajectoire de 1.5 km. La

description est, de plus, suffisamment fiable pour détecter de maniere robuste les fermetures de boucle.

Lié a la taille du dictionnaire, le temps d’acces moyen a un élément permet d’étudier les perfor-
mances de la structure utilisée pour 'enregistrement du dictionnaire. L’évolution du temps d’acces
moyen a un mot visuel dans le dictionnaire au cours de I'expérience, et par conséquent en fonction de
la taille du dictionnaire, est représentée sur la figure 4.11. En ordonnée est indiqué le temps moyen
de recherche en millisecondes. La courbe suit bien une allure logarithmique comme attendu du fait
de I'implémentation de type KD-Tree du dictionnaire. Il en résulte que pour un dictionnaire d’une
taille d’environ 350000 mots, le temps d’acceés moyen est seulement de 0.16 ms. L’allure logarithmique
permet de déduire que l'arbre est équilibré. La courbe log(N) du temps d’acces moyen théorique a
un élément de l'arbre est représentée afin de pouvoir comparer la courbe expérimentale a la courbe
théorique. La courbe théorique est mise a 1’échelle de la courbe expérimentale pour permettre une

comparaison cohérente étant donné que la courbe expérimentale informe sur le temps d’acces moyen
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FI1a. 4.10 — Evolution de la taille du dictionnaire au cours de I'expérimentation

en millisecondes. L’allure globale de la courbe expérimentale suit une loi logarithmique mais des pics
sont répartis de part et d’autre de cette allure. Les pics indiquant un temps d’acces faible par rapport a
I’allure signifient que, en moyenne, les mots sont trouvés rapidement dans le dictionnaire. C’est-a-dire
qu’il n’y a pas eu backtracking et que les mots ne se situaient pas tres profondément dans ’arbre. Les
pics indiquant un temps d’acces élevé par rapport a ’allure signifient que, en moyenne, I'algorithme
de recherche a eu recours au backtracking a plusieurs reprises. Ces pics étant peu nombreux lors de
I’expérimentation, le backtracking est relativement peu utilisé indiquant que ’arbre est construit sur

une répartition assez éparse des mots visuels dans ’espace de représentation.

4.2.4 Détection de fermeture de boucle appliquée a la réduction de dérive d’esti-
mation

L’estimation de trajectoire métrique est un probleme ardu car ’estimation, basée sur I'intégration
des déplacements, contient toujours de la dérive. Les différentes approches accumulent plus ou moins de
dérive en fonction de la précision des capteurs utilisés et de la robustesse de I'algorithme. Des méthodes
trés précises d’odométrie visuelle ont été développées par [Meilland et al., 2011]. La trajectoire est es-
timée a partir d’information purement visuelle et le résultat contient peu de dérive. La trajectoire
estimée par cette méthode sur le jeu de données utilisé dans cette expérimentation est affichée sur la
premiere image de la figure 4.12. Normalement, du fait de la conception de 'expérimentation et donc

de la vérité terrain, les points de départ et d’arrivée doivent correspondre. De plus, le robot passe
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KD-Tree: temps moyen de recherche d'un mot
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Fic. 4.11 — Temps de recherche moyen d’un mot visuel dans le dictionnaire adoptant une structure
en arbre. La courbe du temps de recherche est comparée avec la courbe de complexité O(log(N)), cas
moyen du temps d’acces a un élément d’'un KD-Tree.

souvent par la méme route dans un sens puis dans I'autre. Or, les points de départ et d’arrivée ne
coincident pas et certaines portions de trajectoire qui devraient étre confondues sont dissociées. Bien
que grandement réduite par I’approche utilisée, la dérive subsiste et notamment a cause de la difficulté
de I'environnement. La contrainte de fermeture de boucle a alors été ajoutée a cette estimation de tra-
jectoire. Les fermetures de boucle sont fournies par algorithme développé dans cette these. Le systeme
d’ajout de contrainte de fermeture de boucle est le systeme TORO [Grisetti et al., 2007]. Ce systeme
permet de réduire la dérive en imposant les contraintes de fermetures de boucle a la trajectoire. Les
erreurs sont ré-estimées et sont corrigées par propagation le long de la trajectoire. Le graphe de poses
est ainsi optimisé. La nouvelle trajectoire est affichée en deuxieme image sur la figure 4.12. Sont aussi
affichées sur cette image toutes les fermetures de boucle, les onze erreurs exclues. Ces dernieres ont
été enlevées manuellement avant d’estimer la nouvelle trajectoire a I'aide de TORO. Les points bleus
sont les lieux courants lors de 'estimation par ’algorithme de détection de fermeture de boucle. Les
points rouges sont les lieux courants lorsqu’il y a fermeture de boucle et les points verts sont les
lieux correspondants. A chaque point rouge est associé un point vert, ils forment la paire des lieux
fermant la boucle. Un point rouge est forcément un lieu plus récent qu'un point vert. Les traits rouges
affichés montrent les différentes paires afin d’expliciter la cohérence des fermetures de boucle : deux
lieux constituant une fermeture de boucle doivent étre relativement proches. La nouvelle trajectoire

correspond mieux a la vérité terrain. Les éléments problématiques notés précédemment sur la premiére
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estimation ont été supprimés.

La derniere image de la figure 4.12 est un zoom sur la zone de la trajectoire ou les fermetures de
boucles s’effectuent a 90° entre I'image courante et 'image précédemment enregistrée. Méme dans une
situation perpendiculaire avec des trajectoires un peu écartées, 'algorithme est capable de détecter
les fermetures de boucle. Ceci montre sa grande robustesse a l'orientation du robot. Etant donné que
I’approche est de type topologique et purement visuelle, les fermetures de boucle malgré I’écart de

trajectoire sont cohérentes. Les lieux sont alors considérés comme identiques.

4.3 Discussion

L’algorithme que nous avons développé dans le cadre de cette these permet d’apporter une solution
efficace au probleme de la détection visuelle de fermeture de boucle. Ses atouts majeurs sont :

— Détection visuelle des fermetures de boucle indépendamment de 'orientation du robot.

Utilisation de la représentation sphérique.

Exploitation efficace des propriétés de la sphere au travers du descripteur sphérique global.
— Algorithme purement qualitatif : la vérification de contrainte épipolaire est supprimée au profit
d’une contrainte de similitude a base de distribution de probabilités. Cette derniere présente une

grande robustesse aux erreurs d’estimation.

Le résultat du processus de décision de fermeture de boucle ne nécessite pas de filtrage supplémentaire,
son résultat est fiable.

— Algorithme incrémental et temps-réel (héritage des travaux de [Angeli, 2008]).

— Robustesse a l’aliasing perceptuel (partiellement héritée des travaux de [Angeli, 2008] et renforcée

par le descripteur global sphérique).

Malgré ses avantages sur les méthodes existantes, notre algorithme présente I'inconvénient de
détecter quelques fausses fermetures de boucle. Bien qu’elles soient trés peu nombreuses vis-a-vis du
nombre d’images acquises lors de I'expérimentation, elles restent une limitation. Pour pouvoir utili-
ser l'algorithme dans d’autres processus, il est nécessaire d’augmenter la fiabilité afin de supprimer
toutes les fausses fermetures de boucle sans pénaliser la détection des véritables fermetures de boucle.

Augmenter simplement le seuil de confiance permet de supprimer toutes les fausses fermetures de
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boucle mais beaucoup de vraies fermetures de boucle ne sont alors plus détectées. Une orientation
pour fiabiliser ’algorithme serait d’améliorer le systeme de comparaison des distributions des mots
visuels. Bien que donnant des résultats satisfaisants, la distance de Tanimoto n’est pas nécessairement
la méthode de comparaison la plus adéquate. D’autre part, il est aussi envisageable de modifier le
systeme de calcul du score afin de le rendre plus robuste et ainsi éviter qu’il augmente la probabilité
d’une hypothese correspondant & une fausse fermeture de boucle. Ajouter le terme tf au score modifié

serait une solution.

L’objectif est d’inclure 'algorithme dans un environnement complet de SLAM topologique. Il rem-
plirait les taches de localisation globale du robot dans le graphe et de construction consistante de la
carte topologique. L’avantage d’un algorithme fiable de détection de fermeture de boucle indépendant
de l'orientation du robot est qu’il est possible de construire des cartes topologiques fiables indépendamment
de 'environnement et de la trajectoire suivie par le robot. Les expérimentations ont été effectuées sur
une plateforme robotique mobile de type véhicule. L’algorithme est aussi exploitable pour des appli-
cations de cartographie faites a ’aide de drones.

Le temps de calcul reste une limitation d’ordre pratique. L’algorithme est pour le moment restreint
a des robots évoluant a faible vitesse. Il sera nécessaire d’améliorer son implémentation pour pouvoir

I'exporter sur des plateformes se déplacant a vitesse plus élevée.
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F1a. 4.12 — Application de la contrainte de fermeture de boucle & 'estimation de trajectoire. L’image
du haut est 'estimation de la trajectoire sans la contrainte de fermeture de boucle (la vérité terrain
donne la méme localisation pour le point de départ et celui d’arrivée). L’image centrale est la trajectoire
réestimée avec la contrainte de fermeture de boucle. Toutes les fermetures de boucle sont représentées
par les points rouges et verts. La derniére image est un zoom sur le lieu ou les fermetures de boucle
sont détectées dans des situations a 90°.
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5.1 Introduction

La notion de Localisation et Cartographie Simultanées, i.e. SLAM, implique des concepts ma-
jeurs qui sont la représentation de la carte et la maniere de se localiser dans celle-ci. Depuis le début
de I’étude du SLAM il y a une trentaine d’années, plusieurs approches ont été élaborées. Le SLAM
métrique fonctionne a partir d’information métrique extraite de ’environnement et du robot. L’envi-
ronnement est souvent représenté par un ensemble de points 2D ou 3D. Le référentiel de la carte est
défini au point de départ du robot. L’information acquise lors du déplacement est alors représentée
relativement a ce référentiel. De fait, la localisation du robot est représentée par une pose dans la carte
métrique. L’avantage principal de cette représentation est sa précision au niveau local permettant des
taches de navigation précise. En contrepartie, cette représentation est sujette a la dérive de ’estima-
tion (cf. 'état de 'art sur la détection de fermeture de boucle, section 1) et les constructions de cartes
sur de longues trajectoires perdent en précision. De plus, cette représentation nécessite beaucoup de

mémoire pour enregistrer la carte. L’approche devient donc difficile a gérer.

Une facon efficace de pallier ces problemes est d’utiliser le SLAM topologique. Les cartes sont
alors représentées par des graphes dont les nceuds représentent les lieux topologiques et les arétes
représentent ’accessibilité entre les différents lieux. La localisation est alors une tache plus facile puis-
qu’il est simplement nécessaire de connaitre le noeud courant. Le SLAM topologique présente plusieurs
propriétés intéressantes. Tout d’abord, il apporte un bon niveau d’abstraction pour la représentation
de 'environnement. Du fait de 'utilisation des graphes, il est aisé de réaliser des taches de navigation
telles que le homing, I'exploration, la planification de trajectoire. Il présente par contre l’'inconvénient
de ne pas contenir d’information métrique rendant les taches précises impossibles a réaliser. L’autre
inconvénient est d’ordre conceptuel : la représentation utilise des lieux topologiques mais aucune
définition précise n’existe. Il n’y a donc pas de méthode de détermination algorithmique bien définie

du lieu topologique.

Le SLAM hybride permet de tirer profit des avantages des deux approches en représentant ’en-
vironnement via un graphe et en ajoutant l'information métrique dans chacun des nceuds. Ainsi,
Iinformation topologique permet la navigation a grande échelle et I'exécution de taches de navigation

tandis que l'information métrique permet d’effectuer des taches locales précises.
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La construction automatique de représentations topologiques est la problématique abordée dans
cette deuxieme partie. La détermination des différents lieux topologiques sera obtenue a l'issue d’'une

segmentation automatique de I'environnement.

5.2 Méthodes de cartographie topologique

5.2.1 Méthodes basées sur les HMM et POMDP

Les méthodes basées sur les HMM, i.e. Hidden Markov Model, et POMDP, i.e. Partially Observable
Markov Decision Process, utilisent une représentation Markovienne de ’environnement. Elles sont his-
toriquement les premieres méthodes utilisées pour 'estimation de cartes topologiques. Les méthodes
HMM se basent sur une modélisation de ’environnement par des états inconnus du point de vue du
robot. Les méthodes POMDP sont quant a elles une extension des méthodes HMM. Elles ajoutent
pour chaque état les possibilités d’action du robot en fonction de I’environnement et des capacités du
robot. Cette approche définit les concepts d’observation et de décision comme des actions possibles,
enrichissant ainsi I'estimation du modele de Markov. C’est-a-dire que les probabilités de transitions
entre les états peuvent étre évaluées plus précisément. Que ce soit les méthodes HMM ou POMDP, les
deux méthodes utilisent un modele de Markov avec des états inconnus et des probabilités de transition
non définies. L’objectif est alors d’estimer ’ensemble de ces parametres. Les auteurs dans [Koenig
et Simmons, 1996] présentent de bons résultats dans un environnement simple et simulé. L’approche
repose sur l'utilisation du modele POMDP. L’environnement est constitué d’un ensemble de couloirs
et d’intersections a angles droits. Le modele d’action ajouté au processus de décision est la direction
que peut prendre le robot a chaque estimation de son environnement proche. Ainsi, dans un couloir, la
seule solution est d’avancer ou de reculer. Par contre, a une intersection, il sera aussi possible de tour-
ner a gauche ou a droite (dans le cas d’une intersection de type carrefour). Les résultats sont illustrés
par la figure 5.1. Quant aux auteurs dans [Shatkay et Kaelbling, 1997], ils utilisent l'information
odométrique comme perception de 'environnement. Dans ce cas, ’expérimentation est menée dans un
environnement réel. Malgré les cartes topologiques consistantes produites, ces algorithmes présentent
d’importantes limitations dues a un calcul hors-ligne de la carte. De plus, le temps de calcul croit
rapidement avec la quantité de données. En effet, I’algorithme de résolution des HMM et POMDP est
I'algorithme de Baum-Welch [Baum et al., 1970], algorithme qui devient rapidement inutilisable du

fait de la quantité de données nécessaire pour obtenir une bonne estimation des probabilités du modeéle.
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Fi1G. 5.1 — Résultat de I'estimation de la carte de I'environnement a ’aide d’une approche POMDP.
La figure de gauche représente la vérité terrain. La figure de droite représente la carte obtenue a partir
de Dalgorithme. Source : [Koenig et Simmons, 1996]

Une solution plus intéressante est présentée par les auteurs dans [Tapus et Siegwart, 2005]. Le
POMDP est utilisé simplement pour la mise a jour de la carte. La comparaison entre les lieux est faite
en utilisant un systeme d’empreinte efficace. L’empreinte d’un lieu est réalisée en créant un vecteur
de caracteres représentant l'information extraite de I’environnement a partir de différents capteurs :
une caméra omnidirectionnelle et deux lasers possédant un champ de vision de 180°. Le POMDP est
alors combiné avec un calcul d’entropie afin de construire la carte topologique. Si ’entropie est faible,
ce qui implique une position certaine du robot, l'algorithme met a jour la carte (nceud courant) avec
I’empreinte courante. Si elle est trop élevée, le robot continue son exploration jusqu’a ce que I'entropie
diminue. Durant la phase d’exploration, des nceuds sont ajoutés a la carte topologique. Cette méthode
présente de bons résultats et a ’avantage d’étre calculable en ligne. Un exemple de carte topologique

extraite de leur article est affiché sur la figure 5.2.

5.2.2 Meéthodes des Graph-cuts

Le principe des méthodes Graph-cuts consiste a créer un graphe basique suivant des heuristiques
plus ou moins complexes, les plus utilisées étant 1'ajout de nceuds a intervalle de temps ou de distance
constant. A partir de ce graphe initial, I’algorithme de partitionnement spectral (spectral clustering)

est appliqué afin de découper le graphe initial suivant les arétes de moindre énergie. La différence
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F1a. 5.2 — Exemple de carte topologique obtenue avec ’approche développée par [Tapus et Siegwart,
2005]

majeure entre les différents algorithmes est la méthode de détermination de I’énergie des arétes. Les
nceuds communs, liés par de fortes énergies, sont groupés dans un lieu topologique et liés aux autres

lieux topologiques par de nouvelles arétes. La carte topologique de I'environnement est alors obtenue.

Le concept de la création de carte topologique en utilisant la méthode des graph-cuts a notam-
ment été introduit dans les travaux de [Zivkovic et al., 2007]. Le graphe initial est créé en ajou-
tant des nceuds a intervalle de temps régulier réalisant un échantillonnage non-uniforme de ’en-
vironnement. Le principe repose ensuite sur la découpe du graphe initial en fonction du nombre
d’arétes sur chaque nceud. Etant donné que la découpe du graphe dépend du nombre d’arétes, la
non-uniformité de ’échantillonnage est problématique. Pour pallier ce probléeme, les auteurs effectuent
un ré-échantillonnage uniforme des nceuds. L’algorithme du partitionnement spectral est alors ap-
pliqué sur le graphe ré-échantillonné et normalisé. La normalisation sert a éviter d’avoir des groupes
ne contenant qu’un seul nceud. Le résultat est alors un graphe de lieux topologiques correspondant

principalement a des pieces (cf. figure 5.3).

Cette méthode convient bien pour des environnements d’intérieur ou les lieux topologiques corres-

pondent a des pieces. Les coupures étant effectuées lorsqu’il y a peu d’arétes entre les nceuds, elles
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FiG. 5.3 — Méthode de segmentation de I’environnement basée sur la méthode des graph-cuts. L’énergie
est ici calculée en fonction du nombre d’arétes sur chaque nceud. Le ré-échantillonnage uniforme de
I’environnement permet d’obtenir la segmentation illustrée dans I'image du bas. Dans I'image du haut,
les noeuds ne sont pas ré-échantillonnés. Source : [Zivkovic et al., 2007]

correspondent principalement aux séparations des pieces faites par des portes. De fait, cette méthode
ne conviendrait pas pour des environnements d’extérieur ou les différents lieux ne sont pas forcément
séparés par des chemins étroits. Une limitation de cet algorithme est aussi le fait qu’il se calcule hors-

ligne apres une phase d’apprentissage de I’environnement.

Les auteurs dans [Blanco et al., 2009] introduisent un nouveau concept de calcul d’énergie pour
le partitionnement : le chevauchement d’espace pergu (sensed space overlap). Pendant la navigation
du robot dans ’environnement, ’espace est percu par I’ensemble de ses capteurs et des noeuds sont
ajoutés au graphe initial avec un intervalle de temps ou de distance constant. Les capteurs peuvent
étre de n’importe quel type : caméras, laser. Le chevauchement d’espace percu correspond aux ca-
ractéristiques partagées par plusieurs noeuds. Plus les nceuds partageront de caractéristiques communes
et plus I'énergie les liant sera élevée. Le partitionnement est donc fait en regroupant les nceuds liés
par de fortes énergies. Ou, vu différemment, les coupures sont effectuées sur les arétes possédant de

faibles énergies et donc entre les nceuds partageant peu de caractéristiques communes. Apres chaque
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acquisition d’un nouveau noeud dans le graphe, la matrice d’énergie contenant les énergies liant chacun
des nceuds du graphe est mise a jour avec le calcul du chevauchement d’espace percu. L’algorithme
de partitionnement spectral est alors appliqué pour déterminer si un partitionnement est nécessaire
mettant ainsi a jour la carte topologique. La figure 5.4 montre un exemple de carte construite avec cet
algorithme en utilisant un systeme de stéréo-vision.

Cette approche donne de tres bons résultats et présente I'avantage de prendre en compte la visibilité
du robot. Le chevauchement d’espace percu permet d’obtenir des cartes topologiques dont la taille
des lieux dépend du champ de vision des capteurs et donc de la capacité du robot a percevoir son
environnement. Toutefois, les lieux topologiques résultants ne seront pas forcément tres intuitifs et ne
correspondront pas nécessairement aux lieux recherchés par un étre humain.

Un avantage de cet algorithme est qu’il est capable de gérer des environnements d’intérieur et d’extérieur.
Le chevauchement d’espace percu dépend du champ de vision des capteurs du robot mais aussi du
degré d’ouverture de I'environnement. La méthode n’est pas restrictive aux chemins étroits puisque
la fonction d’énergie dépend de la similarité entre les différents nceuds. Dans un environnement tres
ouvert, les lieux topologiques peuvent étre tres différents car liés par de faibles énergies mais étre liés
par de nombreuses arétes. La précédente approche ne permettait pas de gérer ce type d’environnement
du fait d’un partitionnement basé sur le nombre d’arétes entre les noeuds.

L’algorithme est calculable en ligne du fait d’une matrice d’énergie construite séquentiellement pou-
vant étre mise a jour. Le partitionnement peut alors étre effectué a chaque incrément. Ainsi, une carte
topologique est disponible pour la navigation et la localisation a chaque instant du déplacement du
robot.

Les auteurs dans [Martin et al., 2012] utilisent une approche tres similaire basée sur le CovGraph. Il
s’agit d’un graphe de covisibilité contenant une mesure de similarité entre les différents noeuds. L’al-
gorithme de partitionnement spectral est appliqué sur ce graphe initial en utilisant comme énergie le
CovGraph. La méthode donne aussi de bons résultats, similaires a ceux obtenus avec la méthode du

chevauchement d’espace percu.

Dans I'approche développée dans [Zivkovic et al., 2005], I'énergie des arétes est déterminée par
une mesure de similarité entre les points d’intérét extraits des images (points d’intérét SIFT [Lowe,
2004]). La mesure de similarité dépend aussi de la contrainte de transformation géométrique entre les
images. La transformation doit correspondre a une transformation de corps rigide sinon les images

sont considérées comme différentes. Comme les méthodes précédentes, la solution des graph-cuts offre
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Fi1a. 5.4 — Exemple de carte topologique obtenue en utilisant les graph-cuts et le concept du chevau-
chement d’espace percu. Le capteur utilisé est une paire stéréo-vision. La carte est extraite de ’article
[Blanco et al., 2009)].

de bons résultats.

5.2.3 Meéthodes de distance visuelle

Présentée dans les travaux de [Goedemé et al., 2007], cette méthode de partitionnement de l'envi-
ronnement en lieux topologiques repose sur la théorie de Dempster-Shafer [Dempster, 1967], [Shafer,
1976]. Contrairement aux approches classiques probabilistes, l'avantage de cette théorie est qu’elle
permet de modeler I'ignorance. La possible occurrence d’un évenement est modélisée par une valeur
(appartenant a U'intervalle [0, 1]) mais l'ignorance & propos de cet événement est aussi modélisée par
une valeur (appartenant aussi a l'intervalle [0, 1]). Une ignorance élevée signifie qu’il n’y a aucune
connaissance de I'’événement et qu’il est ainsi possible de réfuter une hypothese d’occurrence. Afin
de partitionner I'environnement en lieux topologiques, ils associent a la théorie de Dempster-Shafer
la notion de distance visuelle. Cette derniére n’est en fait qu’une simple mesure de similarité entre
les différentes images acquises a partir d’une caméra omnidirectionnelle. La mesure de similarité est
calculée en utilisant les points d’intérét extraits de I'image et consiste en un ratio entre les points
d’intérét communs et ceux qui sont différents entre les images comparées. La carte topologique est
alors calculée a partir de chaque nouvelle image acquise a intervalle de temps constant. Les nouvelles
images acquises sont comparées et éventuellement groupées avec les précédentes. Le groupement se
fait en fonction des hypotheses de groupement déterminées a partir de la théorie de Dempster-Shafer
appliquée aux mesures de similarité. Le processus étant réalisé en ligne, un détecteur de fermeture de

boucle est ajouté, basé sur le méme principe de modélisation de I'ignorance, afin de créer des cartes
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topologiques cohérentes. Un exemple de carte topologique obtenue est présenté sur la figure 5.5.

Bien que la théorie soit différente, elle n’est pas sans rappeler le principe du chevauchement d’espace
pergu présenté dans [Blanco et al., 2009]. L’algorithme présente alors les mémes avantages de prendre
en compte la visibilité du robot et de créer des cartes adaptées aux capteurs. Par rapport aux graph-
cuts, il est nécessaire de considérer le processus de détection de fermeture de boucle pour permettre
la construction de cartes topologiques cohérentes. Les méthodes utilisant les graph-cuts reposent sur
un partitionnement effectué a partir des énergies liant chacun des noeuds, le notion de fermeture de

boucle est donc intrinseque au processus.

Fi1Gc. 5.5 — Exemple de carte topologique obtenue avec la méthode de la distance visuelle combinée a
la théorie de Dempster-Shafer. Source : [Goedemé et al., 2007].

5.2.4 Meéthodes d’inférence bayésienne

Une méthode originale de création de carte topologique est présentée par les auteurs dans [Ranga-
nathan et al., 2006]. La méthode repose sur un systeme d’inférence bayésienne dans ’espace des cartes
topologiques. Les hypotheses sont alors différentes cartes topologiques établies a partir de I'informa-
tion extraite de 'environnement et de reperes sélectionnés manuellement. La probabilité pour chaque
hypothese est mise a jour a I’aide d’une fonction de vraisemblance établissant la correspondance entre
I’observation faite de I'environnement et les différentes hypotheses. Les observations sont la combi-
naison de 'odométrie bruitée du robot et d'un vecteur contenant une signature de la transformée de
Fourier extraite d’'une image omnidirectionnelle. Du fait de 'utilisation de la transformée de Fourier
sur une image omnidirectionnelle, I’algorithme est indépendant & une rotation du robot dans le plan.

Le résultat de 'algorithme est un ensemble de probabilités associées aux différentes hypotheses. L’al-
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gorithme garantit d’avoir la bonne carte topologique dans I’ensemble des hypothéses mais ne garantit
pas qu’elle obtienne la probabilité la plus élevée. Il s’agit d’une limitation du point de vue création de
carte topologique mais ’objectif de I’approche n’est pas d’obtenir la carte exacte mais un ensemble de
solutions possibles dans I’espace des cartes topologiques. L’algorithme est testé dans un environnement
d’intérieur et I'ensemble des solutions proposées par 'algorithme est cohérent avec la vérité terrain.
Toutes les solutions proposées ne sont pas exactes mais elles sont toujours proches de la meilleure
solution.

Une autre approche développée par les auteurs [Ranganathan et Dellaert, 2009] utilise le principe de
I'inférence bayésienne. Nous la développons dans la partie concernant les méthodes de détection de
rupture de modele. De par sa nature globale, I'algorithme correspond a un systeme de détection de

changement de modele basé sur un calcul d’inférence bayésienne.
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F1G. 5.6 — Ensemble de cartes topologiques proposées de ’environnement associé a la probabilité de
vraisemblance de chacune d’entre elles. La méthode repose sur un mécanisme d’inférence bayésienne

mettant a jour les hypotheses de chacune des cartes a partir des observations de I’environnement. Dans
ce cas, la carte topologique la plus probable est la premiére carte. Source : [Ranganathan et al., 2006].

5.2.5 Meéthodes de détection de rupture de modele

La détection de changement de modele, ou détection de rupture, est une méthode tres utilisée
dans la segmentation vidéo pour la détection d’évenements remarquables. Cette technique repose sur
différentes théories comme le CUSUM dans [Tsechpenakis et al., 2006] ou la théorie de l'informa-
tion de Shannon dans [Itti et Baldi, 2005]. Bien qu’utilisée depuis longtemps dans le domaine de la
segmentation vidéo, le méthode n’a été que récemment appliquée au probleme du partitionnement
de I'environnement en lieux topologiques. Les premiers travaux ont été réalisés par les auteurs dans
[Ranganathan et Dellaert, 2009] et [Ranganathan, 2010]. Le principe de la détection de changement de
modele est de détecter des évenements remarquables dans un cadre probabiliste. Conceptuellement,
I’environnement est modélisé par des parametres de probabilité ou des distributions. Il s’agit alors de

détecter les variations importantes, appelées évenements remarquables, dans ces parametres ou distri-
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butions. Le probléeme est alors de modéliser les probabilités de ’environnement. La solution adoptée
dans ces articles est de modéliser les parametres de I’environnement avec un modele de distribution de
Polya multivariée. Le modele est inséré dans un systeme d’inférence bayésienne couplé a une analyse

statistique de survie pour la détection de changement de modele.

i
P
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Fi1c. 5.7 — Ensemble de cartes topologiques proposées par l'algorithme de détection de changement
de lieu couplé a une mécanisme d’inférence bayésienne. La carte en haut a gauche correspond a la
vérité terrain. L’ensemble des solutions retenues dans ’espace des cartes topologiques correspond assez
fidelement a la vérité terrain. Source : [Ranganathan et Dellaert, 2009].

L’algorithme proposé donne de bons résultats et fonctionne en ligne (cf. figure 5.7). Les calculs
se font en temps constant en utilisant quelques astuces avec un filtre & particules permettant une
réduction de 'information enregistrée. Le calcul est un calcul approximatif car le calcul exact prendrait
beaucoup trop de temps. Cette méthode ne requiert pas de phase d’apprentissage mais il est possible
d’en ajouter une facilement si nécessaire. Comme la méthode développée par [Blanco et al., 2009] et
présentée dans le partie 5.2.2, la détection de changement de lieu dépend du champ de vision des
capteurs du fait que les parametres probabilistes sont extraits de I'information visuelle dans le cas de

l'utilisation de cameras. Toutefois, 'objectif de approche développée dans [Ranganathan, 2010] n’est
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pas la construction de cartes topologiques mais la reconnaissance de lieu, qui peut étre considérée
comme un systeme de détection de fermeture de boucle sans étiquetage. L’algorithme peut aussi étre
utilisé pour la création de cartes topologiques mais il présente en 1’état un inconvénient important.
Entre les différents lieux, I’algorithme crée une zone dite de transition signifiant que l’algorithme est
incapable d’établir la position actuelle du robot. Il est alors incapable d’inférer un modele probabiliste
du lieu. L’algorithme est utilisé pour créer des cartes topologiques dans [Ranganathan et Dellaert,

2009] en apportant les modifications nécessaires pour obtenir une carte topologique cohérente.

5.3 Capteurs utilisés

Au dela de I'algorithme utilisé pour la construction de la carte topologique, la fagon dont ’environ-
nement est percu et représenté est d’importance capitale. De multiples données obtenues de différents
capteurs sont utilisées comme 1'odométrie dans [Shatkay et Kaelbling, 1997], des coupes laser et la
vision dans [Tapus et Siegwart, 2005] et [Ranganathan et Dellaert, 2009] ou encore de la vision pure
comme dans [Zivkovic et al., 2005]. La vision présente l'avantage d’étre le plus informatif de tous
ces capteurs. La cartographie topologique basée sur les images permet un partitionnement en lieux
topologiques en prenant en compte une quantité importante d’information extraite de l’environne-
ment. La représentation sphérique telle que présentée dans la partie 2.2 est encore plus riche que la
représentation perspective et permet d’obtenir une information indépendamment de l’orientation du

robot.

5.4 Définitions des lieux

Cette section est transverse aux précédentes. Elle permet de regrouper les concepts utilisés pour
la création des lieux topologiques indépendamment de ’algorithme utilisé. La définition la plus com-
mune trouvée dans 1’état de l'art est qu'un lieu topologique correspond a une piece telle un bureau,
une chambre, ...etc. En conséquence chaque lieu est séparé par un passage étroit qui est la porte.
Cette définition, bien que tres intéressante, présente toutefois une limitation. Elle convient bien pour
un environnement d’intérieur mais est assez difficile a transposer dans un environnement d’extérieur.

Cette approche est adoptée notamment par les auteurs dans [Zivkovic et al., 2007].

D’autres méthodes se basent sur la similitude de caractéristiques extraites de ’environnement en

plusieurs endroits. Lorsque les caractéristiques sont suffisamment similaires, elles définissent un lieu
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topologique. Les caractéristiques extraites peuvent étre diverses et de n’importe quel type (droites dans
des coupes laser, points d’intérét dans une image, ...etc). Par contre, ces caractéristiques nécessitent
une covisibilité afin de pouvoir établir la mesure de similarité. C’est-a-dire qu’'un lieu topologique ne
peut étre créé qu’a partir de caractéristiques qui se « voient » mutuellement. Le lieu topologique est
donc défini sur la base de la covisibilté. Cette approche est abordée de maniere différente par les

auteurs :

[Blanco et al., 2009] avec le concept du sensed space overlap

[Martin et al., 2012] avec le concept du covgraph, trés similaire au précédent
— [Zivkovic et al., 2005] avec un mécanisme d’appariement de points SIFT et de vérification de la
consistance de la transformation géométrique

— [Goedemé et al., 2007] avec la notion de distance visuelle

Les auteurs [Tapus et Siegwart, 2005] avec un mécanisme de calcul d’entropie ou encore les auteurs
[Ranganathan et Dellaert, 2009] avec un mécanisme de détection d’événement surprenant induisent
une approche du lieu topologique différente. Le critere de covisibilité n’est plus nécessaire. La création
de lieux topologiques s’effectue sur la base de détection de changement de l'information percue de
I’environnement. L’information est constituée par ’empreinte construite dans le premier cas et par la

modélisation par une distribution de Polya multivariée de ’environnement dans le second cas.

5.5 Conclusion et motivations

Tous les algorithmes présentés précédemment ont été élaborés pour des environnements d’intérieur.
En ce qui concerne ceux qui n’imposent pas cette restriction, ils n’ont toutefois pas été testés en en-
vironnement extérieur. D’autre part, un lieu topologique est communément défini comme étant une
piece ou un couloir. Cette définition est la plus intuitive et la plus compréhensible mais elle présente
I'inconvénient de ne pas s’appliquer a des environnements d’extérieur. Pourtant, il est possible de
définir des lieux topologiques et de créer des cartes topologiques en environnements extérieurs. Une
définition plus générique du lieu topologique est donc nécessaire pour pouvoir convenir a la fois pour

les environnements d’intérieur et d’extérieur.

Au sein du contexte du SLAM topologique, notre objectif se focalise sur la détermination précise
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du lieu topologique. Tout d’abord, nous tenterons de donner une définition du lieu topologique valide
pour n’importe quel type d’environnement. Une explication plus approfondie des limitations menant
a notre définition du lieu topologique est donnée dans la partie 6.1. Une fois cette nouvelle définition
élaborée, le systeme développé permet d’extraire les parametres correspondant au lieu topologique a
partir de la vision uniquement et en utilisant la représentation sphérique. Les parametres seront ensuite
utilisés dans un algorithme permettant de distinguer les parametres des différents lieux topologiques
rencontrés permettant de créer ainsi une carte topologique cohérente. Parmi les objectifs, I'algorithme

doit étre utilisable en-ligne et donc fonctionner en temps réel.
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6.1 Définition d’un lieu topologique

Avant de faire de la segmentation en lieux topologiques, il est nécessaire de définir ce qu’est un lieu
topologique. Topologie provient du grec « topos » et de « logos » qui signifient respectivement lieu et
étude. La topologie est donc I’étude des lieux. Le terme lieu topologique semble donc avoir une définition
assez obscure puisqu’il s’agirait d’un lieu caractérisé par son étude. En fait, le terme topologique est
utilisé par opposition au terme métrique, qui correspond a la pose du robot dans le repere de référence.
La topologie a donc pour objectif d’exprimer les caractéristiques de I’environnement indépendantes
d’une métrique. Il s’agit donc d’extraire de I'information de I’environnement pour décrire la topologie
du lieu. Quoiqu’il en soit, s’il est possible d’obtenir une définition propre du lieu topologique dans le sens
littéral, sa transposition n’est pas forcément évidente d’un point de vue segmentation et cartographie
de I'environnement.

Etant donnée la section 5.4 de l'état de I’art, notre objectif est alors de donner une définition
générale du lieu topologique valide a la fois pour les environnements d’intérieur et d’extérieur. Les
approches les plus générales utilisent la notion de covisibilité de caractéristiques de ’environnement
(le sensed space overlap [Blanco et al., 2009], le covgraph [Martin et al., 2012], appariement de points
SIFT [Zivkovic et al., 2005], distance visuelle [Goedemé et al., 2007]). Toutefois, aucune définition
claire du lieu topologique n’est établie. De plus, la notion de covisibilité induit que les caractéristiques
doivent étre vues par les différentes observations de ’environnement. Ceci limite donc a la création de
lieux topologiques dont I’ensemble des caractéristiques sont visibles depuis n’importe quelle position
dans le lieu créé. Un exemple de cette limitation est le cas d’un couloir en « L ». Il s’agit du méme
couloir mais les caractéristiques présentes dans chaque partie du « L » ne sont pas visibles dans 'autre

partie du « L ». Il en résulte alors au moins deux lieux topologiques.

Afin de conserver une définition générique du lieu topologique et pallier les limitations du principe
de la covisibilité, nous caractérisons un lieu topologique comme étant un endroit dont les parametres
structurels varient peu quelque soit la position d’observation dans le lieu. Avec cette définition, il est
possible de créer des lieux topologiques sur la base de caractéristiques non covisibles mais similaires.
Le cas du couloir en « L » engendrerait alors la création d’un seul lieu topologique. La transition
entre deux lieux est caractérisée par une variation rapide des parametres structurels. Ce sera le cas
par exemple lors du passage d’un bureau vers un couloir dans un environnement d’intérieur ou alors

du passage d’un carrefour a une ligne droite dans un environnement d’extérieur. Cette définition se
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rapproche des méthodes élaborées par les auteurs [Tapus et Siegwart, 2005] et [Ranganathan et Del-
laert, 2009]. Toutefois, la définition que nous avons adoptée permet de formaliser le concept du lieu
topologique contrairement aux deux approches précitées. Ce formalisme permet de définir le type de
caractéristiques de ’environnement exploitables ainsi que les conditions d’observation et de groupe-
ment de celles-ci. Il reste a préciser ce que sont ces parametres structurels et comment ils sont extraits

a partir des images sphériques. Ces précisions sont détaillées dans la section 6.2.3.

Il est important de remarquer que, étant donnée la définition du lieu topologique retenue, la seg-
mentation de I'’environnement dépendra de la facon dont le robot percoit son environnement. Il est
compréhensible que des caméras avec des champs de vue (CDV) différents ne permettront pas la méme
extraction de parametres structurels. Les faibles CDV engendreront de plus petits lieux topologiques
du fait que les parametres seront estimés sur une petit partie de I’environnement. Les CDV les plus
larges couvrent plus d’information spatiale et permettront de générer des parametres plus globaux. La
segmentation finale obtenue sera contrainte par les caractéristiques physiques des lieux, les conditions

d’observation et la nature des capteurs utilisés.

Dans la suite de cette partie, les sections 6.2 et 6.3 sont consacrées a ’explication des parametres
structurels : ce qu’ils sont, ce qu’ils représentent, la fagon de les extraire. Cela repose sur la présentation
du descripteur GIST et le concept de I'enveloppe spatiale. Ensuite, un descripteur basé sur le concept
de 'enveloppe spatiale et calculé a partir d’harmoniques sphériques est élaboré pour permettre une
meilleure adaptation a la représentation sphérique. Le chapitre 7 présente ’algorithme de détection

en-ligne des variations des parametres structurels. Le chapitre 8 présente les résultats obtenus.

6.2 Le descripteur GIST

Le descripteur GIST, en tant que descripteur de structure de ’environnement, tient une place
centrale dans notre premiere approche de segmentation de l’environnement en places topologiques.
Avant de présenter ce descripteur, un rappel des formalismes mathématiques indispensables a sa
compréhension est effectué. Une description détaillée des modifications, nécessaires pour I'adaptation

a notre modele de représentation sphérique, est ensuite fournie.
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6.2.1 Transformée de Fourier

Etant donné que les sujets de la transformée de Fourier et du filtrage sont des sujets tres vastes,
seulement ’essentiel de la théorie et des méthodes utiles & ’explication des algorithmes développés

sera abordé. Les problemes d’échantillonnage ne seront pas traités.

6.2.1.1 Transformée unidimensionnelle

La transformée de Fourier unidimensionnelle permet d’associer un spectre de fréquence a un signal
unidimensionnel, c¢’est-a-dire une fonction d’une seule variable. Le plus souvent, la variable considérée
est le temps t, il s’agit alors d’un signal temporel. Soit le signal temporel s(t), le spectre de fréquences

associé S(f) s’obtient par '’équation suivante :

400 )
S(f) = / s(t)e 2 I gy (6.1)
— o
ol t représente le temps, f la fréquence et j la variable complexe telle que j? = —1. Pour retrouver

le signal a partir de son spectre, il suffit d’appliquer la transformée de Fourier inverse d’équation :

st = [ st (62)

— 00

S(f) est une valeur complexe s’écrivant sous la forme :

S(f) = |S(f)|ereratSW) (6.3)

Cette écriture permet de faire apparaitre le module |.| et la phase arg(.) du spectre complexe du
signal. Le module correspond & ’amplitude de chacune des fréquences qui composent le signal tandis
que la phase correspond & la position de chacune de ces fréquences. Formellement, la transformée de
Fourier permet d’effectuer un changement de base passant d’une base temporelle ou chaque élément
de la base est un instant t a une base fréquentielle ou chaque élément est une sinusoide de fréquence f.
Le module exprime alors les contributions de chacune des sinusoides et la phase représente le décalage
par rapport a l'origine de chacune d’entre elles. Une interprétation un peu plus intuitive de cette

explication sera donnée dans le cas de la transformée de Fourier bidimensionnelle.

La premiere limitation de cette définition formelle est 'intervalle sur lequel est calculée I'intégrale

[—00, +00]. En effet, le signal est :
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— supposé périodique, car composé d’'une somme de signaux périodiques.
— de durée infinie. Les signaux périodiques sont a base temporelle infinie : si le motif sur la période
est connu, il est possible de trouver la valeur du signal & n’importe quel instant ¢.
En pratique, ’analyse du spectre est effectuée sur des signaux qui ne sont ni périodiques ni a base
temporelle infinie. Si les signaux périodiques sont possibles en pratique, ce n’est pas le cas de la base

temporelle infinie. L’intégration est alors effectuée sur un intervalle défini [0, 7] :

S(f) = / " e (6.4)

0

La partie 6.2.1.3 traite des effets indésirables générés et des moyens d’y remédier.

La deuxiéme limitation provient du fait que nos algorithmes traitent des signaux numériques et
non analogiques. L’expression de la transformée de Fourier telle quelle n’est valable que pour des
signaux continus. Dans le cas des signaux discrets ou numériques, le signal ne possede une valeur qu’a
certains instants précis correspondant a I’échantillonnage du signal. Le signal s’écrit sous la forme
S =[S0, 81, .+s Siy ..., Sp). Nous parlerons alors de transformée de Fourier discrete (TFD). Le spectre du

signal s’obtient par la formule suivante :

n
S = Z ;eI (6.5)
=0

ou ¢ est I'indice temporel et k I'indice fréquentiel. L’expression de la transformée de Fourier discrete
prend en compte l'intervalle de définition du signal en n’effectuant la somme que sur les indices
i € [0,n]. Formellement, elle est aussi définie pour les indices i € [—o0,+00] mais la remarque
précédente est déja incorporée. De méme que pour la transformée de Fourier continue, il existe la

transformée de Fourier discrete inverse (TFDI) dont 'expression est :

1 & .y
R J2m i
si = kg_o Sje (6.6)

6.2.1.2 Passage a deux dimensions

La transformée de Fourier bidimensionnelle n’est qu'une extension de la transformée de Fourier
unidimensionnelle. Comme précédemment, elle permet d’associer un spectre de fréquence a un signal

bidimensionnel, c’est-a-dire une fonction de deux variables. Le cas le plus souvent considéré est la



132 Descripteur de structure de I’environnement Chap. 6

transformée de Fourier d’une image ou les deux variables sont les indices des pixels suivant la hauteur
et la largeur. Etant donné que les grandeurs des deux variables sont des distances et que la transformée
de Fourier est calculée sur une surface, il s’agit d’un signal spatial. L’image est un signal discret mais
avant d’étre définie dans le cas discret, la transformée de Fourier bidimensionnelle est définie dans le

cas continu. Soit le signal s(x,y) dont le spectre de fréquences associé S(u,v) s’obtient par I’équation :

+o0o +00 )
S(u,v) = / / s(z,y)e 2Tt go dy (6.7)

u, respectivement v, représente les fréquences suivant ’axe de la variable x, respectivement y. Le

signal d’origine s’obtient par transformée de Fourier inverse par I’équation :

+00 +00 )
s(z,y) = / / S (u, v)e? =T gy, dy (6.8)

La transformée de Fourier discrete bidimensionnelle (TFD 2D) est obtenue en considérant les
diverses remarques déja faites pour le cas unidimensionnel (limitation de l'intervalle d’intégration et
passage a l’équation discrete). Etant donné que la TFD 2D s’applique a des images, le signal s; ;
correspond & une image ne comportant qu'un seul canal. C’est-a-dire s;; € [0,255] avec (i,j) €
[0,m] x [0,n] avec m + 1 la largeur de l'image en pixels et n + 1 la hauteur de I'image en pixels.

L’équation de transformation est la suivante :

m n
Sps = Z Z Si’je—nn(ﬁw%j) (6.9)

i=0 j=0
Pour retrouver I'image a partir de son spectre, il suffit d’appliquer la transformée de Fourier discrete

bidimensionnelle inverse (ITFD 2D) donnée par 1’équation suivante :

sig= 3.3 Spuem(mitnd) (6.10)
k=0 =0

L’application de la TFD 2D a I'image permet d’illustrer 'interprétation faite sur le module et la
phase. Les TFD 2D respectives des images du guépard et du zebre de la figure 6.1 sont calculées.
En mélangeant ensuite les amplitudes et phases des spectres des deux images, il résulte un spectre
contenant la phase du guépard et le module du zebre et un autre spectre contenant la phase du zebre
et le module du guépard. La figure 6.2 permet de visualiser les images obtenues par ITFD 2D de ces
deux spectres. Il est aisé de reconnaitre le guépard, respectivement le zebre, dans I'image contenant

la phase du guépard, respectivement du zebre. Ceci permet d’illustrer le fait que l'information de
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position est contenue dans la phase et non dans le module. Ce dernier ne contient que I'information

de contribution de chacune des sinusoides constituant I'image.

F1a. 6.1 — Images extraites des slides de D. A. Forsyth dans le cours Advances in Computer Vision du
MIT, images du livre Computer Vision - A Modern Approach [Forsyth et Ponce, 2002]. (a) Guépard
et (b) zebre.

6.2.1.3 Fenétrage et zero-padding

Comme évoqué dans 6.2.1.1, calculer la transformée de Fourier -continue ou discrete, en unidimen-
sionnel ou bidimensionnel- sur l'intervalle de définition du signal plutét que sur un intervalle infini
engendre des erreurs dans le spectre résultant. Afin de simplifier la démonstration, l'illustration est
faite avec un signal sinusoidal unidimensionnel mais les explications restent valables pour le cas bidi-

mensionnel.

Les différentes étapes sont illustrées sur la figure 6.3. Le signal de référence est la sinusoide en haut
a gauche. Le module de sa transformée de Fourier idéale (résultat mathématique sur un signal infini
ou sur une période dans le cas de signaux périodiques) correspond a deux Diracs en —f et f, f étant
la fréquence de la sinusoide. Ce résultat est illustré en haut a droite. Réduire I'intervalle d’intégration
correspond mathématiquement a multiplier le signal par une fenétre carrée de largeur de l'intervalle

d’intégration. Le signal étudié, connu sur I'intervalle [—oo, +00], est considéré réduit par multiplication
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Fic. 6.2 — Images extraites des slides de D. A. Forsyth dans le cours Advances in Computer Vision
du MIT, images du livre Computer Vision - A Modern Approach [Forsyth et Ponce, 2002]. (a) Image
contenant la phase du guépard et le module du zebre et (b) image contenant la phase du zebre et le
module du guépard.

de la fenétre carrée. Cette derniere correspond a lintervalle exact d’étude du signal (signal mesuré).
Elle est illustrée sur la figure au milieu & gauche. L’inconvénient est que cette fenétre possede aussi un
spectre de fréquences qui va interférer avec celui de la sinusoide. Le module du spectre de la fenétre
est représenté au milieu & droite. Le signal d’étude résultant est illustré en bas & gauche. L’interférence
entre le spectre de la sinusoide et celui de la fenétre est représentée en bas a droite. Les deux Diracs
de la sinusoide sont toujours présents mais additionnés d’un bruit fréquentiel ajouté par la fenétre.
Les lobes non centraux sont indésirables car ils correspondent a des fréquences supplémentaires qui
viennent perturber le signal d’origine. Pour remédier a ce probléme, il existe de nombreuses fenétres
qui sont appliquées sur le signal avant de calculer la transformée de Fourier. Elles ont pour avantage
d’avoir des lobes non centraux bien moins importants que ceux de la fenétre carrée. Le spectre ainsi
obtenu est plus épuré en terme de fréquences parasites. Ces fenétres sont les fenétres de Hanning,

Hamming, Tukey, Bartlett, Lanczos, ...etc.

Les différents types de fenétres ne sont pas plus développés car il ne s’agit pas de 'objet d’étude. Ce
qu’il est important d’observer est que 'information de signal périodique est toujours présente mais ad-

ditionnée de fréquences dans ce cas dites parasites. Malgré cette réduction de I'intervalle d’intégration,
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Signal Module du spectre
-
X *
'
>

Fia. 6.3 — Les signaux étudiés se trouvent dans la colonne de gauche et le module de leurs spectres
respectifs se trouvent dans la colonne de droite. La premiere ligne est la sinusoide idéale. La seconde
ligne correspond a la fenétre carrée qui limite I'intervalle d’intégration lors de la transformée de Fourier.
La derniere ligne montre l'influence de cette fenétre sur le signal et sur le spectre de la sinusoide.

la transformée de Fourier considere le signal étudié comme périodique ; ce qui est logique puisqu’il s’agit
d’un changement d’espace de représentation et, dans le domaine fréquentiel, les éléments de base de
I’espace sont des sinusoides. Toutefois, tous les signaux étudiés ne sont pas forcément périodiques
et il est nécessaire de pouvoir le prendre en compte. Dans le cas de signaux non périodiques, les

fréquences jugées parasites précédemment sont cette fois nécessaires, elles représentent les fréquences
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supplémentaires du signal. L’étalement fréquentiel est caractéristique de signaux non périodiques car
ils sont composés de nombreuses fréquences afin de traduire ou compenser toutes les variations du
signal. L’exemple le plus simple a interpréter est le Dirac temporel qui est un signal non périodique
mais dont le spectre est constitué de toutes les fréquences. Un autre exemple est la fenétre carrée qui
est aussi un signal non périodique. Afin de traduire les angles de la fenétre, de hautes fréquences sont

nécessaires. Si elles sont absentes, des sinusoides apparaissent aux angles de la fenétre (effet Gibbs).

Outre son utilisation pour le ré-échantillonnage dans le domaine audio ou son utilité pour augmen-
ter la précision dans le spectre discret, le zero-padding permet de supprimer la considération périodique
du signal étudié. Le zero-padding consiste, dans ce cas, a ajouter des zéros a la fin du signal avant de
calculer sa transformée de Fourier. Ceci crée une discontinuité permettant de prendre en compte les
fréquences constitutives du signal nul. Il en résulte un étalement fréquentiel.

Le mécanisme est équivalent a multiplier le signal par une fenétre carrée réduisant I'intervalle d’intégration.
Le signal ainsi obtenu est ensuite re-multiplié par une fenétre carrée plus large (voir figure 6.4 pour une

visualisation de la fenétre ajoutant le zero-padding). La transformée de Fourier d’une fenétre carrée

sin(x)

est un sinus cardinal (sinc(z) = —

, avec sinc(0) = 1) dont la largeur des lobes est inversement
proportionnelle a la largeur de la fenétre. Le spectre de la fenétre carrée est celui de la figure 6.3 en bas
a droite. Dans le cas du zero-padding, le signal est alors convolué une premiere fois par le sinus cardinal
de la fenétre de réduction de 'intervalle. Il est convolué une deuxieme fois par le sinus cardinal de la
fenétre ajoutant le zero-padding. Cette deuxieme convolution engendre une hausse de 'amplitude des

fréquences des lobes non centraux. Il y a bien un étalement fréquentiel traduisant la non périodicité
du signal étudié, a savoir un sinus périodique complété d’un signal nul.

L’explication du zero-padding reste valable pour des signaux bien plus complexes et pour les cas
multidimensionnels. Elle sera notamment utile pour la considération de la périodicité spatiale des

images sphériques.

6.2.1.4 Filtrage

Le filtrage est une opération constamment utilisée lors du traitement de signaux, que ce soit pour
modifier les caractéristiques d’un signal ou pour modéliser les effets d’un canal sur celui-ci. Le concept
du filtrage est trés simple et se représente par le schéma de la figure 6.5. Il consiste a faire entrer un

signal e(t) dans un filtre possédant ses propres caractéristiques h(t), il en ressort un signal modifié s(t).
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v

zero padding

F1G. 6.4 — Interprétation du zero-padding par multiplication de fenétres carrées

e(t) s(t)
—> h(t) —>

Fi1G. 6.5 — Modele de filtre

La modélisation mathématique du filtrage est la suivante : pour obtenir le signal de sortie s(t), il
faut effectuer la convolution du signal d’entrée e(t) avec le signal du filtre h(t). L’équation de filtrage
s’écrit :

“+oo

s(t) = (e % h)(t) = / et — T)h(7)dr (6.11)

—00

Cette écriture n’est ni tres pratique ni trés intuitive. Pour étudier les problemes de filtrage, la
transformée de Fourier est utilisée pour passer les signaux dans le domaine fréquentiel. L’avantage
de travailler dans le domaine fréquentiel est que le produit de convolution devient une multiplication

comme le décrit I’équation 6.12.

S(f) = H(E() (6.12)

L’écriture complexe du spectre, obtenue a I’équation 6.3, permet de réécrire ’équation précédente :

S = H(f)le s HI|B(p|eieraBih) (6.13)
— |H(f)‘|E(f)|ej(arg(H(f))+arg(E(f))) (6.14)
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Pour analyser le résultat d’un filtrage, il suffit alors de multiplier les modules des spectres et
d’additionner les phases du signal d’entrée et du signal du filtre. L’écriture de 1’équation de filtrage
dans le domaine fréquentiel permet de mieux comprendre I'influence d’un filtre sur un signal. Voir
quelles seront les fréquences atténuées/amplifiées en faisant le produit des modules des spectres est
bien plus aisé que par I’étude du produit de convolution. Par ailleurs, un filtre n’est jamais défini dans
le domaine temporel mais toujours dans le domaine fréquentiel. La phase du filtre indique le retard
qu’ajoute le filtre au signal. Elle a son importance mais le gabarit du filtre repose sur le module. Le

filtrage consiste essentiellement a enlever une partie des fréquences constituantes du signal d’entrée.

1SN = [HNIED) (6.15)
arg(S(f)) arg(H(f)) + arg(E(f)) (6.16)

La théorie du filtrage exposée ici, incompléte mais suffisante pour les besoins de cette these, re-
pose sur un signal temporel unidimensionnel. Elle reste valable pour les signaux bidimensionnels. Les
équations sont alors les suivantes :

Convolution des signaux (domaine spatial) :

s(,y) = (hxe)(z,y) (6.17)
“+00 “+00

= [ [ eta =y - vt (6.18)
—00 —00

Multiplication des spectres complexes (domaine fréquentiel) :

S(u,v) = H(u,v)E(u,v) (6.19)

= |H(u,v)||E(u,v)|el@rsH wo)+arg(Eu.))) (6.20)

1S(u,v)| = |H(u,v)|[E(u,v)| (6.21)
arg(S(u,v)) = arg(H(u,v))+ arg(E(u,v)) (6.22)

La théorie est aussi valable pour des signaux discrets et notamment des images. Il suffit d’adapter
les équations précédentes en fonction de ce qui a été présenté sur la transformée de Fourier (6.2.1.1 et

6.2.1.2).
6.2.2 Filtre de Gabor

Le filtre de Gabor est un filtre, comme défini précédemment, permettant de conserver seulement les

fréquences désirées suivant un gabarit particulier : il est défini dans les domaines temporel et spatial
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comme étant une sinusoide modulée par une gaussienne. Le filtre de Gabor existe en une dimension
(temporel) mais les explications suivantes sont faites & partir du cas a deux dimensions (spatial). Ce
cas est plus riche et correspond a la facon de l'utiliser dans les algorithmes présentés. Notamment,
la fréquence centrale et Iorientation du filtre sont définies dans le domaine fréquentiel. Ces deux pa-

rametres sont le fondement méme de 1'utilité de ce type de filtre dans le domaine des images.

Le filtre de Gabor est une fonction complexe définie dans le domaine spatial par :

9(r,y) = s(z,y)w(x,y) (6.23)

ou s(x,y) est une sinusoide complexe, nommée porteuse dans le cadre du filtrage et de la modulation
de fréquence. w(x,y) est une Gaussienne bidimensionnelle, nommée enveloppe. La sinusoide complexe

est définie par ’équation :

s(z,y) = eI (2m(woz+voy)+4) (6.24)

avec (ugp, vg) la fréquence spatiale et ¢ la phase. Dés & présent ¢ = 0 car il s’agit d’une composante de
phase additive. Comme vu précédemment, la phase correspond a une notion de position. ¢ correspond
donc a un décalage par rapport a l'origine du repére dans l'espace des fréquences. Ce décalage ne
présentant aucun intérét dans notre approche, la composante de phase additive est annulée. L’équation

de sinusoide complexe devient simplement :

s(z,y) = e2m(Moztvoy) (6.25)

Etant donné qu’il est plus intéressant de travailler avec les parametres de fréquence centrale et
d’orientation du filtre, il est utile d’exprimer la sinusoide en coordonnées polaires. La fréquence centrale

Fj et Dorientation 6y s’obtiennent par les équations suivantes :

Fy = \Jud+ v} (6.26)

by = arctan <@> (6.27)

Uo

La transformation inverse s’écrit :
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ug = Fycos(bp) (6.28)

vo = FoS’iTL(Ho) (6.29)

L’expression de la sinusoide complexe, en intégrant le passage en coordonnées polaires, devient :

S(ﬂj‘,y) _ ej27rF0(xcos(6'0)+ysin(€0)) (630)

La Gaussienne quant a elle s’exprime de la fagon suivante :

1 (Bt u-w?)
T Y

w(z,y) = e (6.31)

2mo L0y
L’indice , correspond & une rotation d’angle 6 dans le sens horaire du vecteur [z, y] par rapport au

centre de la Gaussienne [xg, yo] telle que :

v - [l ]
ool ] ] (633
»} _ [ (o —a0)eos(9) + (y = yo)sin(0) ]
) (x — x0)sin(0) + (y — yo)cos(0)

(6.32)
i
i

o, et o, sont les écart-types de la Gaussienne respectivement suivant les variables = et y. L’ex-

—Yo)r

(6.34)

pression complete du filtre de Gabor dans le domaine spatial, en coordonnées polaires, est alors :

1 e-%(é(w—zo)zﬁ-%(y—%)z) ej27rF0(mcos(@o)—i-ysin(@o)) (635)
2wo 0y

9(z,y) =

Comme pour tous les filtres, son influence dans le domaine fréquentiel est analysée au travers de sa
transformée de Fourier. La démonstration du calcul de la transformée de Fourier du filtre de Gabor est
fournie en annexe A. Etant donné que la transformée de Fourier d’une sinusoide est un Dirac et que
celle d’'une Gaussienne est une Gaussienne, la transformée de Fourier du filtre de Gabor, résultant de
la convolution de ces deux spectres, est simplement une Gaussienne centrée sur le Dirac correspondant
a la fréquence de la sinusoide (d’ou les noms de porteuse et d’enveloppe). L’expression du spectre du

filtre de Gabor est alors la suivante :

G(u,v) = 6_% (pl;(u—uo)z-i-é(v—vo)z) e—J2m((u—uo)zo+(v—20)yo) (6.36)
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avec o, = et o, = ﬁ En analysant 1’équation, il s’agit bien d’'une Gaussienne centrée
Y

2m0,
autour de (ug, vg), soit (Fp,0y) en coordonnées polaires. 0, présent dans la matrice de rotation indiquée
par l'indice ., est le parametre de réglage de l'orientation du filtre. Le deuxiéme terme étant une
exponentielle complexe, il n’agit que sur la phase du filtre. Il ne présente alors pas d’intérét dans le cas
étudié ici ou seul le module est utilisé. Nous noterons simplement que ce terme dépend de la position

(z0,yo) de la Gaussienne dans le domaine spatial et vérifie alors le lien entre la position et la phase.

L’expression du module du filtre de Gabor est donc :

11 2, 1 2
-3 (E(U—UO)H‘Q(U—UO)J

|G(u,v)| =e (6.37)

Les parametres de réglages du filtre de Gabor sont :

— La fréquence centrale (ugp,vg) en coordonnées cartésiennes (ou (Fp,0y) en coordonnées polaires).
— Les écart-types de la Gaussienne (o, 0,) qui parametrent son étalement.

— L’orientation du filtre 6

Ces parametres et leurs influences sont résumés dans la figure 6.6.

A

>

F1G. 6.6 — Filtre de Gabor et parametres de réglages (Fo, 0y, 0y, 0y, 0)



142 Descripteur de structure de I'environnement Chap. 6

6.2.3 Présentation du GIST

6.2.3.1 Introduction

Initialement proposé par A. Oliva et A. Torralba dans [Oliva et Torralba, 2001] et [Oliva et Tor-
ralba, 2006], le but du descripteur GIST était & lorigine de permettre la classification automatique
d’images. Partant du constat que 1’étre humain est capable de classifier une image en tres peu de
temps et quelque soit sa complexité, 1'idée était de recréer un systeme capable d’effectuer la méme
opération. Il s’agissait alors de capturer l'information essentielle contenue dans I'image : son gist (i.e.
son essence). Le GIST est un descripteur global permettant d’extraire 1’enveloppe spatiale de I'image
qui contient I'essentiel de I'information. L’enveloppe spatiale correspond aux différentes fréquences et
orientations contenues dans I'image. En dégradant une image en ne conservant que les fréquences et
orientations principales, il est toujours possible d’identifier les parametres principaux de 'image et
de la classer. Etant donné qu’il s’agit d’'un descripteur global capturant l’essentiel de I'information,
ces parametres ne peuvent pas concerner les détails de I'image. Les parametres de classification ont
été définis dans les travaux sur le GIST comme étant la possibilité de distinguer un environnement
naturel d’un environnement urbain, le degré d’ouverture de ’environnement (par exemple une plage ou
une montagne), la rugosité, le caractére accidenté d’un environnement naturel et le degré d’expansion
pour un environnement urbain. Le classifieur complet, basé sur une SVM, a été entrainé suivant ces
parametres sur une base de données d’entrainement. La classe d’appartenance d’une image s’obtient

simplement en fournissant son GIST au classifieur.

Montrant de bonnes performances dans la classification automatique, le descripteur GIST a rapi-
dement été utilisé pour d’autres taches. Il a notamment été utilisé par [Douze et al., 2009] pour évaluer
ses performances dans le cadre de la recherche et de la comparaison d’images a 1’échelle du web. Les
auteurs [Murillo et Kosecka, 2009] utilisent le GIST afin de faire de la reconnaissance de lieux. Cette
derniére approche est étendue & la détection de fermeture de boucle dans [Singh et Kosecka, 2010].
Mis a part le cas de la reconnaissance d’image a 1’échelle du web ou les résultats sont discutables sur
I'utilisation d’un descripteur global d’'une maniere générale en fonction de la précision du résultat sou-
haité, les résultats obtenus dans les approches de reconnaissance de lieu et de détection de fermeture

de boucle sont convaincants.
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6.2.3.2 Principe de fonctionnement

Dans le cadre des travaux présentés ici, le GIST est utilisé en tant que descripteur de structure
de I'environnement, dénommée enveloppe spatiale dans les travaux de A. Oliva et A. Torralba. Son
principe de fonctionnement est présenté avant d’expliquer les modifications apportées dans le cadre
des algorithmes développés. L’information essentielle de I'image, comme vu précédemment, est conte-
nue dans les fréquences et orientations de celle-ci. Chercher les fréquences contenues dans une image
implique le calcul de sa TFD 2D (c¢f. section 6.2.1.2). Les images visuellement proches possedent des
spectres similaires. La figure 6.7 montre des images d’environnements ainsi que leurs spectres et les

modeles de spectres auxquels il se rapportent.

F1a. 6.7 — Image extraite des travaux de A. Oliva et A. Torralba [Oliva et Torralba, 2001]. La premiere
ligne contient des images exemples. La seconde ligne correspond aux spectres des images. La troisieme
ligne représente les patterns types auxquels les spectres se rapportent.

Les fréquences et orientations les plus importantes sont facilement déterminables a partir du spectre
des images. Le principe du GIST est alors de récupérer ces fréquences et orientations principales. Pour
cela, plusieurs filtres de Gabor (cf. section 6.2.2) sont utilisés. La banque de filtres utilisée regroupe
plusieurs filtres de Gabor chacun défini par une fréquence centrale et une orientation. Le nombre de
filtres est paramétrable en fonction du nombre de fréquences centrales et d’orientations désirées. En
pratique, le choix des filtres utilisés est déterminé de maniere a ne pas avoir de recouvrement des
spectres de chacun des filtres dans les zones de maximum d’amplitude; il y a seulement recouvre-
ment dans les zones de fortes atténuations. Les fréquences centrales F{y sont alors automatiquement

déterminées en fonction de I’étalement de la Gaussienne dans le domaine fréquentiel et du nombre
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de filtres souhaités afin de limiter le recouvrement. De méme, les orientations 6 sont déterminées de
maniere a limiter le recouvrement et de fagon a orienter le filtre suivant 1'axe origine-centre du filtre,
soit 6 = 6y (cf. 6.2.2). Un exemple de superposition de filtres est donné dans le figure 6.9. Le nombre
de filtres agit sur la granularité du résultat et donc sur sa précision. Plus il y a aura de filtres et plus

il sera possible d’avoir une analyse fine du spectre de 'image.

Pour appliquer les filtres de Gabor a I'image, cela se fait simplement par multiplication du module
du spectre du filtre de Gabor avec le module du spectre de I'image. Comme expliqué dans la section
6.2.1.4, le filtrage correspond a une multiplication dans le domaine fréquentiel. Le résultat obtenu est
donc une image de la taille de 'image d’origine représentant le spectre filtré par le filtre de Gabor. Il en
résulte alors autant de spectres que de filtres. Pour une image en noir et blanc, le résultat correspond
au filtrage direct de 'image par la banque de filtres. Pour les images en couleurs, chaque canal est
traité indépendamment ; le résultat correspond a la concaténation du filtrage de chacun des canaux.
Le descripteur GIST final est la concaténation de tous ces résultats de filtrage dans un seul vecteur

de taille :

Sq= N2N;N, (6.38)

avec Sy la taille du vecteur, N la taille de I'image sachant que l'algorithme ne traite que des images
carrées (d’olt le terme N?), Ny le nombre de filtres de Gabor et N, le nombre de canaux de l'image.
Une premiere réduction de la taille du descripteur est obtenue en prenant la moyenne des valeurs des
spectres filtrés sur de petits blocs d’image carrés sans recouvrement. En considérant w comme étant
la taille de la fenétre dans laquelle la moyenne est calculée, la taille du descripteur devient :

_ N2NgN.

Sy = (6.39)

w2
Le descripteur résultant est de grande dimension mais décrit globalement 'image, il s’agit de la

concaténation de 'information essentielle de 'image permettant sa classification efficace suivant les

parametres définis précédemment. Ce descripteur décrit alors la structure de I’environnement.

Il est important de savoir que I'image est pré-traitée. En effet, le spectre n’est pas calculé sur

I'image telle qu’elle. L’image est « zero-paddée » suivant les deux axes permettant d’obtenir une image
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carrée a partir d’'une image rectangulaire. L’intérét principal réside toutefois dans l'influence que le

zero-padding a sur le spectre de 'image (cf. section 6.2.1.3).

6.2.4 Modification du GIST

Le descripteur GIST tel que présenté précédemment possede quelques inconvénients vis-a-vis de
I’approche développée. D’une part, il est originellement concu pour étre calculé sur des images carrées.
Or les projections de spheéres dans le plan sont des images rectangulaires (panorama sphérique incom-
plet). D’autre part, il n’est pas prévu pour prendre en compte la périodicité spatiale introduite par
le modele de représentation sphérique. Etant donné le calcul du GIST et la représentation sphérique
utilisée, il ne sera pas possible de prendre completement en compte la périodicité offerte par la sphere.
L’axe horizontal du panorama sphérique correspond a 'angle 6 € [0, 27] des coordonnées sphériques,
soit un déplacement dans le plan longitudinal. L’axe vertical correspond a l'angle ¢ € [, T], soit un
déplacement en latitude sur la sphere. Nous obtenons une périodicité horizontale de 'image mais pas
de périodicité verticale. C’est-a-dire que le bord droit de I'image peut étre joint au bord gauche sans
créer de discontinuité dans I'information visuelle de I'image. Il n’est par contre pas possible d’effectuer
la méme opération avec le bord haut de I'image et le bord bas. L’image 6.8 permet de visualiser ces
considérations de périodicité. D’ailleurs, 6 est défini sur un intervalle de largeur 27 représentant le

tour complet d’un cercle tandis que ¢ n’est défini que sur un intervalle de largeur .

F1G. 6.8 — Panorama résultant de la projection de la vue sphérique.

Afin d’introduire cette périodicité dans le calcul du GIST, il suffit simplement de supprimer le zero-
padding suivant ’axe horizontal (cf. section 6.2.1.3). Ceci implique donc de supprimer le systéme qui
permettait de convertir une image rectangulaire en image carrée pour le calcul du GIST. Pour remédier

a cela, deux possibilités existent : effectuer un zero-padding suivant ’axe vertical de facon a obtenir
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une image carrée (sachant que la hauteur des images traitées est toujours inférieure a la largeur) ou
alors adapter le calcul du GIST au cas des images rectangulaires. Nous avons opté pour la deuxieme
solution car elle permet un calcul du GIST plus générique avec possibilité pour I'utilisateur de choisir
son propre zero-padding si nécessaire. De plus, le ratio hauteur-largeur des images est d’environ 1/4.
Cela engendrerait une image carrée constituée aux trois quarts de zéros. Bien qu’un zero-padding
vertical soit nécessaire, un tel agrandissement de 'image entraine un ralentissement dans le calcul du
GIST avec une quantité de zéros bien plus grande que nécessaire. Enfin, adapter le calcul du GIST
aux images rectangulaires n’est pas compliqué puisqu’il suffit de prendre en compte les dimensions de
I'image dans le calcul de la TFD 2D 6.2.1.2 et celui du filtre de Gabor 6.2.2. Si une des dimensions
de I'image est plus grande que 'autre, cela doit entrainer un élargissement du filtre de Gabor suivant
cet axe dans le domaine fréquentiel car la résolution fréquentielle sera plus importante (plus de pixels

pour représenter le méme intervalle de fréquences). Pour rappel, ’équation de la TFD 2D est :

Sk = Z Z Si,je_jzw(%ﬂr%j) (6.40)

i=0 j=0
En utilisant I'’équation de la TFD 2D et I’équation du filtre de Gabor, I’équation discrete du module

du spectre du filtre de Gabor s’écrit :

NI

1 (k_ kN2, 1 (1 lo 2)
2lzlm ) tzln—=
Gl =e (”“( (), (6.41)
avec dans les deux équations précédentes k € [0, m], ko € [0,m], I € [0,n] et Iy € [0,n]. m et n
sont respectivement la largeur et la hauteur de 'image sur laquelle sont appliqués la TFD 2D et le
filtre de Gabor. Dans le calcul du GIST original m = n. Cela traduit le fait que I'image traitée soit
carrée et permet de simplifier les équations. Dans 'approche développée, m et n sont réintégrées avec

la possibilité d’avoir m##n. La fréquence centrale du filtre devient alors :

=y (2) +(2) 6

Au travers des équations 6.41 et 6.42, il est & noter que la dimension de I'image influe sur I’étalement

du filtre de Gabor. L’étalement est proportionnel sur chaque axe a la dimension respective de I'image.

Il s’agit au final d’une simple mise a ’échelle avec respect des proportions de I'image.
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La figure 6.9 représente la banque de filtres de Gabor utilisée dans notre approche. Les filtres sont
générés automatiquement avec pour consigne le nombre de fréquences, le nombre d’orientations et les

dimensions de I'image.

Fi1Gc. 6.9 — Modules des 18 filtres de Gabor superposés. La banque de filtres est suivant 3 fréquences
et 6 orientations. Le rouge correspond aux valeurs élevées tandis que le bleu correspond aux faibles
valeurs.

6.2.5 Reéduction de la dimension du descripteur

Le descripteur GIST obtenu précédemment est de tres grande dimension. En général, le descrip-
teur est de 320 dimensions par canal. Il en résulte un descripteur de 320 dimensions pour une image
en noir et blanc et de 960 dimensions pour une image en couleurs. Comme il s’agit d’un descripteur
global, I'information essentielle est concaténée dans cet unique descripteur. Dans une application ne
nécessitant que I'analyse de la structure de I’environnement, un descripteur tres dégradé contenant
un résumé de l'information est suffisant. Ceci dépend toutefois de I'objectif visé; dans le cadre de la
classification dans les travaux de A. Oliva et A. Torralba, il est important de conserver une quantité
d’information suffisante pour la distinction des différents types de lieux. Dans le cas de ’analyse de la
structure de I’environnement pour la segmentation, I’objectif est simplement d’observer les variations
structurelles au fur et & mesure du déplacement du robot. Un descripteur de tres faible dimension est

alors suffisant comme les résultats (cf. section 8) le prouvent. Une réduction drastique de la dimension
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du descripteur est alors effectuée dans le cadre de nos travaux.

Une méthode classique de réduction de dimension est la Principal Component Analysis (PCA)
[Jolliffe, 2002]. Cette méthode permet d’extraire les vecteurs suivant lesquels la variabilité est maxi-
male. Ils encodent donc un maximum d’information. Le descripteur devient alors une combinaison
linéaire de ces vecteurs. Pour obtenir une réduction, il suffit de conserver les coefficients des vec-
teurs principaux en choisissant le pourcentage d’information a conserver. Un inconvénient majeur de
cette approche est la détermination des vecteurs principaux (i.e. les composantes principales). Pour
déterminer des composantes principales significatives, il est nécessaire d’avoir une base de données de
descripteurs d’entrainement. Les méthodes utilisant la PCA nécessitent alors une connaissance a priori
empéchant la réalisation de processus d’apprentissage en-ligne. D’autre part, il est nécessaire d’avoir
des descripteurs suffisamment variés pour représenter tous les environnements possibles. Si seulement
des environnements de types plages et urbains sont pris en compte pour I’élaboration des composantes
principales, il sera difficile d’obtenir une projection correcte pour un environnement de montagne. Les
coefficients alors obtenus ne seront pas significatifs. La base d’entrainement doit alors étre suffisam-
ment large pour permettre une élaboration correcte des composantes principales. La méthode PCA

est donc tributaire du probleme classique de la base d’apprentissage et de sa pertinence.

Une autre approche est la transformation de Karhunen-Loeve (KLT) qui présente I’avantage d’avoir
une projection suivant des composantes principales décorrelées. Les difficultés de la technique PCA sub-
sistent. Ces méthodes sont tres efficaces mais pas toujours simples & mettre en ceuvre. Il est nécessaire
d’avoir suffisamment d’échantillons représentatifs pour déterminer les composantes principales suivant

lesquelles les vecteurs pourront étre projetés.

Afin de réduire la taille du descripteur, la solution choisie est d’étendre 1'idée déja utilisée dans
le calcul du GIST. Comme décrit dans la section 6.2.3.2, la taille du descripteur est S; = %
grace a un moyennage sur une fenétre carrée de largeur w. En prenant une fenétre non carrée de la
taille de I'image, le résultat du filtrage est résumé par la moyenne des réponses du filtre de Gabor
suivant chacune des fréquences. L’interprétation de ce résultat est qu’il s’agit de la contribution totale
des fréquences et orientations de I'image pondérées par le filtre de Gabor choisi. Plutot que d’avoir un

résultat précis de filtrage pour un couple de fréquences (u,v), le résultat prend en compte un lot de
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fréquences autour de la fréquence centrale du filtre et suivant son orientation. Il s’agit de la réponse
globale du filtrage par le filtre de Gabor. Il en résulte une valeur par filtre de Gabor et par canal de

I'image. La dimension du descripteur final est alors :

Sq = N¢N, (6.43)

Les conventions sont les mémes que précédemment. Par ailleurs, I'information de structure apparait
nettement dans une image en noir et blanc. Il n’est donc pas nécessaire d’utiliser une image couleur.
Nous obtenons alors un descripteur dont la taille correspond directement au nombre de filtres de Gabor

utilisés :

Sq = Ny (6.44)

= NregNor (6.45)

avec N fyeq le nombre de fréquences et N, le nombre d’orientations choisies. Pour nos expérimentations,
nous avons choisi 3 fréquences et 6 orientations, soit un total de 18 filtres de Gabor. Le descripteur
final est, dans ce cas, de seulement 18 dimensions. Il s’agit d’un descripteur global de tres faible di-
mension comportant 1’essentiel de I'information structurelle de I'image. Les 18 filtres superposés sont

représentés sur la figure 6.9.

6.3 Harmoniques sphériques

Bien que donnant déja des résultats satisfaisants, le GIST modifié, conserve un inconvénient ma-
jeur. Il repose sur le calcul de la transformée de Fourier de I'image plane et ne prend donc pas par-
faitement en compte la structure sphérique de la représentation. Pour pouvoir transformer une image
sphérique dans le domaine des fréquences, il faut s’orienter vers le calcul des harmoniques sphériques.
Elles sont I'équivalent de la transformée de Fourier mais sur la surface de la sphere. Toutefois, il
est a noter qu’il s’agit d’un équivalent et pas d’'une adaptation. Les changements de base des deux

transformations sont tres différents.

6.3.1 Théorie

Tel que décrit dans [MacRobert, 1948], I’étude des harmoniques sphériques débute & la fin du

18ieme siecle avec les travaux de Laplace sur la mécanique céleste. L’objectif était alors d’établir le
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potentiel gravitationnel d’un point & partir de masses localisées a différents points de ’espace. Peu
de temps avant, Legendre étudie une extension du potentiel newtonien et élabore les polynomes de
Legendre. Ces polynomes sont un cas particulier des harmoniques sphériques. Ils ont été utilisés, en
coordonnées sphériques, par Laplace dans son traité de Mécanique Céleste afin de représenter ’angle
solide entre le point d’étude et les localisations des masses. Au milieu du 19ieme siecle, Lord Kelvin
et Peter Guthrie Tait introduisent les harmoniques sphériques solides comme solutions homogenes a
I’équation de Laplace. Le terme « harmoniques sphériques » est introduit pour la premiere fois dans
leur traité Treatise on Natural Philosophy. Parallelement, durant le 19ieme siecle, 'introduction des
séries de Fourier a permis de résoudre de nombreux problemes physiques dans le cadre rectangulaire.
De nombreux aspects de la théorie des séries de Fourier pouvaient étre généralisés par extension des
harmoniques sphériques. Ceci représentait alors un avantage important pour les problemes présentant
une symétrie sphérique telle que la mécanique céleste. Les harmoniques sphériques étaient déja alors
trées importantes pour la résolution des problemes de physique. La mécanique quantique apparue au
20ieme siecle a contribué a accroitre encore cette importance. Elles sont utilisées dans ce domaine pour

représenter les différentes configurations quantifiées des orbites atomiques.

La limite a l'utilisation de la transformée de Fourier est qu’elle n’est pas calculable sur la surface
de la sphere. Il n’est pas possible de prendre en compte les fréquences constitutives de 'image pa-
rallelement & la périodicité intrinseque spatiale offerte par la sphere. Le principe de la transformée
de Fourier est de projeter selon une base constituée de sinusoides de différentes fréquences. En ce qui
concerne les harmoniques sphériques, il s’agit de projeter suivant les fonctions propres (i.e. eigenfunc-
tions) de I'opérateur Laplacien sphérique. Ces fonctions sont les harmoniques sphériques ;™ : S 2 5 C.
La théorie sur les harmoniques sphériques exposée dans cette section est issue des articles [Biilow et

Daniilidis, 2001], [Biilow, 2002], [Green, 2003] et [Schonefeld, 2005].

La sphére unitaire S? incluse dans R? est paramétrée en utilisant les coordonnées sphériques. Un

élément n de S? s’écrit :

cos(0)sin(¢)
n = |sin(0)sin(¢p) (6.46)

avec 0 € [0,27] angle de gisement et ¢ € [0, 7] 'angle d’élévation. Les harmoniques sphériques
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constituent un systeme orthonormal complet de 'espace des fonctions quadratiques intégrables sur la
sphere L2(S?) telles que :

. Y™ ()Y (1) dp = G 10 (6.47)

dn est une notation simplifiée remplacant dn = sin(¢)dpdo. Ylinl(n) est le conjugué de Y’,”l(n) et

Ok est le symbole de Kronecker tel que :

1sik=FK
Ok = (6.48)
0 sinon

Les harmoniques sphériques sont définies par :

Y, (n) = \/ 2l4—; ! %le (cos (¢)) /™0 (6.49)

avec | € N et |m| < [ ou [ est le numéro de bande correspondant & une fréquence et m est

un parametre d’orientation. P/™ correspond aux polynémes de Legendre associés avec z € [—1,1] et

d’équation :

(_1)m(1 o x2)m/2 dl—i—m
200! dzxltm

P/ (x) = («* = 1) (6.50)

Les polynémes de Legendre associés sont définis pour I € N et m € [0,1]. Les six premiers po-
lynomes sont représentés dans la figure 6.10.
Toute fonction définie sur la sphére peut étre décomposée en somme d’harmoniques sphériques. 11

en résulte la combinaison linéaire suivante :

F=Y30 5 (6.51)

leN |m|<i

Les coefficients f;™ sont obtenus a partir d'une fonction f comme suit :

S = / )Y (n)dn (6.52)
nes?

Si f™ = 0 pour tout [ > L, f est dite a bande limitée avec une largeur de bande L. L’ensemble des
coefficients f/™ est appelé la transformée de Fourier sphérique ou le spectre de f. Les cinq premieres

bandes d’harmoniques sphériques sont représentées dans la figure 6.11.
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Py (x)

P{(x)

F1a. 6.10 — Les six premiers polynoémes de Legendre associés

F1G. 6.11 — Les cinq premieres bandes d’harmoniques sphériques sont présentées comme fonctions
sphériques non signées a partir de l'origine et par couleur sur la sphere unité. Le vert correspond
aux valeurs positives et le rouge aux valeurs négatives. Image extraite du tutoriel Spherical Harmonic
Lighting : The Gritty Details de Robin Green [Green, 2003]
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Etant donnée I’équation du calcul des harmoniques sphériques données en 6.49, le module du spectre
est invariant a une rotation d’angle 6, soit une rotation autour de ’axe z. En effet, I’angle 6 n’apparait
que dans 'exponentielle complexe dont le module vaut |e/™| = 1. Dans notre approche, bien qu’elle
se veuille générale, nous n’avons testé que des cas de déplacements dans le plan d’un robot mobile. La
seule rotation du robot utilisée est donc celle autour de ’axe z. Or, les harmoniques sphériques ont un
module qui en est indépendant. Toutefois, cela ne reste valable que pour un déplacement parfaitement
plan du robot. Si I'inclinaison du plan change, cela induit une modification de I’angle d’élévation. Si
la variation d’angle d’élévation devient trop importante, il sera nécessaire d’ajouter une invariance du

spectre a cette rotation.

Comme énoncé dans la section sur le GIST en 6.2.3.2, I'information de structure de I’environnement
est contenue dans les fréquences de I'image acquise. Les harmoniques sphériques étant une description
fréquentielle de I'image sphérique, le spectre est alors utilisé comme descripteur de structure de ’envi-
ronnement. Ce dernier présente ’avantage d’étre adapté a la représentation sphérique. De plus, comme
expliqué précédemment et représenté sur la figure 6.11, 'information de fréquence est contenue dans le
numéro de bande [ et 'orientation est contenue dans le parametre m. Plus la bande [ est élevée et plus
il s’agit d’une fréquence élevée. Pour chaque bande [, le parametre m correspond a une orientation ;
plus [ est élevé et plus il y a d’orientations possibles. Du fait de cette paramétrisation, I'utilisation des
filtres de Gabor n’est pas nécessaire. Le module des parametres |f/"|, qui constituent le module du
spectre de I'image sphérique, est directement utilisé comme descripteur. Ces coefficients sont stockés

linéairement dans un vecteur et constituent le descripteur global de I’environnement.

Le nombre de bandes utilisé pour décrire 'image est un parametre important qu’il faut prendre en
compte. Dans le cas de la TFD 2D, la taille du spectre est définie par la taille de 'image. Dans le cas
des harmoniques sphériques, rien ne détermine le nombre de bandes nécessaires. De plus, le nombre
de coefficients suit une loi quadratique du nombre de bandes choisies. Dans le cas de la figure 6.11,
[ = 5 et nous avons donc [? = 25 coefficients. Choisir un trop grand nombre de bandes résulterait
en un descripteur de taille déraisonnable. En conservant les notations de la section 6.2.5, la taille du

descripteur est :

Sy =12 (6.53)
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Dans le cadre du calcul d’éclairage dans le domaine de I'infographie, trois bandes sont suffisantes du
fait d’un parametre d’atténuation exponentiel qui rend négligeable les bandes de plus grande fréquence
[Green, 2003]. Dans notre cas, il n’existe aucun parametre d’atténuation et il est difficile de déterminer
combien de bandes seront nécessaires. Pour cela, nous nous basons sur les travaux de [Friedrich et al.,
2007] dans lesquels ils effectuent de la localisation a partir d’harmoniques sphériques. Les auteurs
utilisent seulement les cinq premieres bandes et parviennent a effectuer une localisation assez précise.
Etant donné que nous cherchons une description globale de I’environnement, les cing premieres bandes

devraient garantir une information suffisante. Le descripteur global sera donc de dimension Sy = 25.

6.3.2 Implémentation

Le calcul exact des harmoniques sphériques est problématique du fait de la présence d’une intégration
comme le montre ’équation 6.52. Méme si celle-ci donne lieu a une sommation lors du calcul discret,
le temps de calcul est tres élevé. Comme il existe 'algorithme Fast Fourier Transform (FFT) ou
transformée de Fourier rapide pour la transformée de Fourier, il existe une méthode de calcul rapide
des harmoniques sphériques basée sur l'intégration de Monte Carlo, des tables pré-calculées et les
propriétés des polynomes de Legendre associés. Cette méthode est trés utilisée dans le calcul de l'illu-
mination dans les rendus temps-réel en infographie. Les mécanismes permettant une implémentation

efficace du calcul des harmoniques sphériques sont détaillés dans [Green, 2003].

Le principe de I'intégration de Monte Carlo est tres simple et permet la simplification de nombreux
calculs. Son principe repose sur une approche statistique. Toute fonction utilisant une valeur aléatoire

possede une valeur moyenne, appelée espérance, qui se calcule comme suit :

Elf(2)) = / f(@)p(a)dz (6.54)

ou p(z) est une densité de probabilité telle que :

“+oo
/ p(z)dr =1 (6.55)

—00
Un autre moyen de calculer la valeur moyenne de la fonction f est de prendre la moyenne d’un
grand nombre d’échantillons aléatoires de la fonction. Lorsque le nombre d’échantillons tend vers

Iinfini, d’apres la loi des grands nombres, ce calcul de moyenne tend vers 'espérance :
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N
E[f(x)] ~ % > fla) (6.56)
i=1

L’intégration de Monte Carlo fait le lien entre les deux équations de calcul de ’espérance.

N
f(z) 1 o f@)
f:cd:c:/—pxd:c%— 6.57
/ (@) p(x) ) N;p(fm) (657
En adoptant une notation de somme pondérée par w(zr) = ﬁ’ I’équation de calcul de I'intégrale
p(x

de f devient :

N
[ H@dex 53 rwui) (6.59)
=1

Sip(x) est une distribution uniforme sur I'espace a échantillonner, il suffit de sommer les échantillons
de la fonction f(z;), de diviser par le nombre d’échantillons et de multiplier par le poids w. Une bonne
approximation du calcul de I'intégrale est ainsi obtenue. Dans notre cas, c’est la surface de la spheére uni-
taire qui est échantillonnée suivant une distribution uniforme. Le poids est donc w = 4x. L’intégration

suivante est alors obtenue :

N
/ f@)de~ TS f(w) (6.59)

dr &
I ¢ D T )Y, (mi) (6.60)

Le probleme suivant est le calcul des harmoniques sphériques Y;"™ du fait des multiples factorielles et
des dérivées d’ordre important dans le calcul des polynomes de Legendre associés. En ce qui concerne
les factorielles, une table de factorielles pré-calculée et chargée au début du programme permet de
considérablement réduire le temps d’obtention de la valeur de la factorielle. Le calcul factoriel se
résume ainsi a un simple acces dans un tableau. En ce qui concerne les dérivées d’ordre important,
les propriétés de calcul incrémental des polynomes de Legendre associés sont utilisées pour réduire le

temps de calcul. Ces propriétés se résument en trois regles de calcul :
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1.
(1 = m)P"(x) = 2(2l = D, (2) — (1 +m — 1) P () (6.61)
Cette premiére équation permet de calculer & partir des deux bandes précédentes [ — 1 et [ — 2
une bande de rang supérieur [.
2.
P (x) = (—=1)™(2m — 1)!1(1 — 2?)™/? (6.62)
Cette deuxieme équation est d’importance capitale car c’est la seule qui ne nécessite pas de
valeurs précédentes pour étre calculée. Elle permet également d’initialiser le calcul avec PY(x) =
1.
3.
PP (x) =x(2m + 1) P () (6.63)

Cette troisieme équation permet de calculer la valeur d’'un terme dans une bande supérieure.

L’ensemble de toutes ces régles de calcul permet de déterminer efficacement, et avec un temps de
calcul assez faible, le spectre sphérique (ou transformée de Fourier sphérique) d’une fonction f. Dans
notre cas d’étude, la fonction définie sur la sphere est directement I'image sphérique. Les valeurs des
f(x;) sont donc les intensités des pixels de 'image. Un exemple de module de spectre, avec [ = 70,
obtenu & partir d’une image est montré sur la figure 6.12(b). L’image d’origine est un filtre de Gabor
sphérique d’orientation 6 = 2% (cf. figure 6.12(a)). Il s’agit d’un spectre a titre d’exemple et n’est
aucunement représentatif des spectres des images traitées. Les pixels blancs correspondent aux valeurs
les plus élevées tandis les pixels noirs sont les valeurs les plus faibles. Dans ce cas les coefficients ne

sont que des valeurs positives.

6.4 Conclusion

Cette section constitue un rappel des deux descripteurs de structure utilisés :
— Le descripteur GIST est obtenu & partir d’une version modifiée du GIST développé par [Oliva
et Torralba, 2001]. La modification est une adaptation & la représentation sphérique utilisée

dans le cadre de cette these. Le procédé consiste a calculer la transformée de Fourier de I'image
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(a) Filtre de Gabor sphérique.

(b) Spectre du filtre de Gabor sphérique.

2
Fi1a. 6.12 — (a) Représentation du filtre de Gabor sphérique d’orientation 6 = ?ﬂ (b) Module du

2
spectre du filtre de Gabor sphérique d’angle 6 = 3 Les bandes sont représentées pour |m| < [ et
[ € [0,70].
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sphérique. Ensuite, une banque de filtres de Gabor permet d’extraire les fréquences et orienta-
tions principales de I'image a partir de son spectre. Le résultat global de la réponse de chaque
filtre est concaténée dans un vecteur constituant le descripteur de structure de ’environnement.
— Le descripteur a base d’harmoniques sphériques est simplement la concaténation dans un vecteur
des valeurs du spectre de I'image sphérique. Le spectre est celui obtenu par passage dans le

domaine fréquentiel de I'image sphérique par 'intermédiaire des harmoniques sphériques.

Les deux descripteurs obtenus pour une méme image sont illustrés sur la figure 6.13. Les deux
méthodes donnent des résultats tres différents. Les avantages et inconvénients de chacune des deux
méthodes sont résumés dans le tableau 6.1.

Panorama spérique incomplet
— _

Descripteur GIST Descripteur Harmoniques Sphériques

Fig. 6.13 — Comparaison des descripteurs de structure de l’environnement obtenus avec les deux
méthodes présentées dans ce chapitre.
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Avantages

Inconvénients

Descripteur GIST

— Descripteur de structure efficace
— Tres faible dimension
— Temps de calcul

— Invariance seulement a la rotation
d’axe z

— Prise en compte uniquement de la
périodicité spatiale suivant I’angle
de gisement

Descripteur Harmo-
niques Sphériques

— Descripteur de structure efficace
— Tres faible dimension
— Temps de calcul

— Robustesse aux changements
d’illumination (modele d’illumi-

nation affine, cf. section 7.4)

— Adaptation complete a la

représentation sphérique

— Utilisation directe du spectre (pas

de filtrage)

— Invariance seulement a la rotation
d’axe z

— Détermination  empirique du
nombre de bandes nécessaires

TaB. 6.1 — Comparaison des deux descripteurs de structure de I’environnement.
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7.1 Principes de la détection de changement de modele

Pour chaque nouvelle image, le descripteur global de structure, GIST ou harmoniques sphériques,
est calculé. Il en découle alors un signal évoluant au cours du temps et en fonction du déplacement du
robot. Afin de détecter les changements de structure de ’environnement, il faut pouvoir détecter les
changements significatifs dans ce signal multidimensionnel (la taille du descripteur plus la dimension
temps : Sg + 1). Etant donné qu’il s’agit d’un déplacement d’un lieu a un autre, les transitions ne
sont pas brutales. Il s’agit d’un signal évoluant lentement. Les zones de transitions entre deux lieux
seront donc constituées d’'un mélange des structures des deux environnements. La longueur des zones
appartenant a un lieu donné et les longueurs des zones de transition sont variables et difficilement
détectables. Des méthodes robustes de détection de changement de modele sont alors utilisées pour
traiter efficacement le signal. Ces méthodes permettent de déterminer la séparation idéale entre deux

ensembles.

Avant de présenter les méthodes principales de détection de changement de modeéle, quelques
éléments de statistique nécessaires a la compréhension de la théorie sont présentés. Le principe fon-
damental est le test d’hypotheéses concernant les parametres du processus. Hy est I’hypothese nulle
dénotant une situation normale tandis H; est I’hypothese alternative dénotant une situation anormale
ou alternative. Il s’agit donc de détecter a quel moment le processus vérifie I’hypothese Hy, I’hypothese
Hy et par conséquent le changement d’hypothése. Soit T' la statistique de test calculée a partir des

données :

T(y) = f(y1, - yn) (7.1)

avec y; les différents échantillons et f la fonction permettant de calculer la statistique de test.
y représente la séquence des échantillons tel que y = [y1,...,yn]. d(T (y)) € {0,1} est la fonction
de décision déterminant si la statistique de test est dans un intervalle convenable, c’est-a-dire que
I’hypothese Hy est vérifiée. 0 est la situation normale et 1 est une alarme indiquant un changement. d
permet donc de classifier les valeurs de y. La fonction de décision est basée sur I'utilisation de valeurs

critiques dénommées seuils bas T, et haut Ty tel que :

1siT<TrpouT>Ty
d(T) = (7.2)
0 sinon
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La fonction de décision peut aussi étre plus informative en ayant un résultat dans l'intervalle
d(T) € [0,1]. Comme tout systeme de décision, I'issue de la fonction de décision d n’est pas forcément
valide, elle peut donner lieu & une alarme en situation normale ou alors ne pas lever d’alarme alors
que la situation change. Le premier cas est appelé fausse alarme ou faux positif tandis que le second

est un faux négatif. Ces situations sont résumées dans le tableau suivant :

Situation normale Alarme
Hy est vraie OK faux positif
H; est vraie faux négatif OK

TAB. 7.1 — Issues de la fonction de décision d a partir de la statistique de test T’

L’ensemble des données y pour lesquelles I’hypothese Hy est rejetée constitue la région critique
dénotée C'. Les notations suivantes permettent de définir les probabilités de faux positifs et de faux

négatifs par rapport a cette région C' :

P(faux positif) = «
= P(y e C[Hy)
P(faux négatif) = f

= Py ¢ C|Hy)

Soit a, respectivement (34, la probabilité d’obtenir un faux positif, respectivement un faux négatif,
en considérant le test ¢. L’objectif est de choisir un test ¢ qui minimise 34 et en ayant pour contrainte
un oy faible, idéalement nul. Il s’agit de minimiser les deux grandeurs mais il existe une contrainte
beaucoup plus forte sur a4 car les faux positifs sont critiques dans les tests d’hypotheses tandis que
les faux négatifs sont tolérables. De plus, réduire 3, entraine généralement une augmentation de o.
Ainsi, il ne s’agit pas de déterminer le minimum du couple (ag, 3¢) mais plutot d’imposer une valeur
faible pour o et ensuite de minimiser 3, en fonction de cette contrainte. La puissance d'un test

permet d’exprimer efficacement cet objectif :
ag sif e Hy
Ty (0) = - (7.7)
1—pFgsife H
0 représente I’ensemble des parametres caractérisant une hypothese. Dans le cas ou 'hypothese est

une distribution de probabilité, # représente les parametres de la distribution. La puissance du test
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idéal est définie telle que :

0sife Hy
A OES S (7.8)
1si60¢e Hy
Pour pouvoir utiliser la statistique de test, il est nécessaire de transformer les données sous forme

de grandeurs statistiques. Pour cela, la fonction de vraisemblance permet de connaitre la densité de

probabilité des données (si la distribution est connue) :

Lo(y) = P(y|0) (7.9)
Dans le cas d’une distribution normale, & titre d’exemple, avec 6§ = (1, 0%), la fonction de vraisem-

blance s’écrit :

1 1 (y—w)?

e 2 o2 (7.10)

Ly(y) =

o2r

Dans ce cas, Hy est spécifiée en fonction des parametres u et o.
Pour rappel, y représente la séquence des échantillons tel que y = [y1, ..., yn]. Si les échantillons sont

indépendamment et identiquement distribués (i.i.d.), la fonction de vraisemblance peut s’écrire :

Lo(y1,Y2, - yn) = Lo(y1)Lo(y2)---Lo(yn) (7.11)

Le ratio de vraisemblance permet d’obtenir la vraisemblance relative des données. Il s’agit alors
d’indiquer si les données appartiennent plutot a une distribution qu’a une autre. 6 et 1 correspondent
respectivement a Hy et Hj. Le ratio de vraisemblance logarithmique (log likelihood ratio en anglais)

est généralement utilisé :

=i (g-) (712)

L’interprétation du ratio de vraisemblance logarithmique est le suivant :
< 0sife H
E(SZ) >0sife H (7.13)

~0si Hy~ H;

ou E(z) est 'espérance mathématique.
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La derniere partie de ce rappel concerne la puissance du test telle que définie précédemment. Le
test le plus puissant est le test qui satisfait au mieux les conditions idéales du test. ¢* est le test le
plus puissant si et seulement si pour tout ¢ tel que 74(0y) < 74+ (6p) alors my«(01) > m4(01). D’apres le
lemme de Neyman-Pearson [Neyman et Pearson, 1933], ¢* est le test le plus puissant s'il est construit

de la maniere suivante :

3 h tel que y € C si et seulement si ¢ = 201 Ezi > h (7.14)
0o

C est la région critique regroupant I’ensemble des données y rejetant I’hypothese Hy. h est le seuil

de décision associé au test et permettant de définir & partir de quelle valeur I’hypothese Hy est rejetée.

En adoptant les notations précédentes, la fonction de décision associée au test le plus puissant s’écrit :

1si¢*>h
d(¢") = (7.15)

0 sinon

Il s’agit d’un récapitulatif assez succinct qui permet de regrouper les éléments fondamentaux
nécessaires aux explications des méthodes de détection de rupture de modele. Tous ces éléments seront
abordés a nouveau dans la présentation des différentes méthodes et notamment dans la présentation

des algorithmes.

7.1.1 Principe des méthodes hors ligne

Les méthodes hors-ligne reposent sur la disponibilité de toutes les données acquises lors de ’'expéri-
mentation préalable. Il est alors possible de traiter toute I'information afin d’optimiser la segmentation.
Le probleme consiste a identifier des intervalles stationnaires. C’est-a-dire effectuer un partitionnement
contraint avec des partitions homogenes. Les ruptures seront donc telles que la variance a l'intérieur

d’une partition est inférieure a la variance entre les partitions.

La détection des ruptures de modeles sur des données hors-ligne est due aux travaux de Fisher

[Fisher, 1958]. Détecter k ruptures de modeles revient a faire du k-partitionnement.

P = (P,P,...,F) (7.16)

1 < P<P<..<P,<N (7.17)
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N est l'indice de la derniere observation. P; représente l'indice de l'observation définissant une
rupture entre deux partitions. Afin de déterminer ces partitions, la somme des carrés ajustée au sein

d’une partition est définie :

n

Agglm..n| = Z:(yZ — glm..n])? (7.18)

j=m

oul<m<n<N et glm.n| est la moyenne d’un ensemble d’observations :

Ym + -+ Yn

glm-n] = = —

(7.19)

La somme de carrés ajustée permet d’exprimer le degré d’homogénéité d’une partition et correspond
a un facteur pres au calcul de I’écart type. A partir de cette équation, la figure de mérite des ruptures

est définie par :

k—1
Dp = Agq[Pe..N]+ ) AsqlP;..Pip1 — 1] (7.20)
j=1

ou Asg[Py..N] représente la somme des carrés ajustée pour I’ensemble des observations comprises
entre le dernier élément de la partition £ d’indice Py et N. Agq[P;..Pj+1 — 1] représente la somme des
carrés ajustée pour ’ensemble des observations comprises entre le dernier élément de la partition j d’in-
dice P; et le dernier élément de la partition j+ 1 d’indice P;1; il s’agit de I'ensemble des éléments de
la partition Pji1. P est un partitionnement optimal en k partitions s’il n’y a pas de k-partitionnement
P’ tel que Dp: < Dp. Dp est toujours positif et si P est un N-partitionnement alors Dp = 0. Le N-
partitionnement correspond au fait que chacune des observations appartient a une partition différente,
résultant ainsi en autant de partitions que d’observations. Afin d’obtenir le meilleur partitionnement,
il faut obtenir un compromis sur le nombres de partitions k. Ce nombre doit étre suffisamment grand
pour trouver toutes les ruptures et suffisamment petit pour ne pas avoir de détection de ruptures ou

il n’en existe pas. La complexité computationnelle pour trouver le k-partitionnement optimal est C]]ﬁ,.

Il existe de nombreux algorithmes de partitionnement optimaux ou non qui permettent d’effectuer
ce travail (k-means, k-medians, k-medoids, silhouette clustering). Cette partie n’est pas plus développée
étant donné que 'approche développée dans la these repose sur une approche en ligne. Toutefois, cette

section est utile dans la mesure ot elle présente les principes de base du partitionnement. Elle est aussi
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utile du fait que ’approche utilise des concepts de méthodes en ligne mais dérive d’une méthode hors

ligne.

7.1.2 Principe des méthodes en ligne

Les méthodes en ligne reposent sur des données présentées séquentiellement. Il est impossible de
disposer de toute l'information au moment du traitement. Il s’agit alors de détecter quand les pa-
rametres du processus varient. Dans cette approche, il est important de comprendre la différence entre
I'instant noté ¢, qui est 'instant auquel I’alarme est levée et I'instant noté ¢. qui est I'instant exact du
changement de modele. Dans tous les cas nous avons t. < t, et idéalement t. = t,. Il est impossible
de retrouver t. a partir de t, car il n’existe pas de relation entre les deux instants. Le temps séparant

les deux instants est fonction de I’évolution des observations.

Le probleme est formalisé comme suit. Soit p la distribution actuelle, py, la distribution sous
I'hypothese Hy et pg, la distribution sous 'hypothese H;. En considérant y;, ’observation a un instant

k comme appartenant a Hj alors nous avons :

Ho : p(yrlye—1, - y1) = Po (Yr|Yr—1, -, Y1) (7.21)

Si les deux hypotheses Hy et Hy sont présentes dans l’ensemble de données jusqu’a l'instant k, il

existe un instant t. tel que :

1<i<te—1 : pilyi-1,-- 91) = Poo(YilYyi—1, .-, y1) (7.22)

te <i<k : pilvi-1,-Y.) = Po, YilYi-1, -, Yt.) (7.23)

L’alarme t, est définie comme le plus petit instant k permettant de choisir Hy plutot que Hy.
Comme présenté dans les rappels sur les statistiques de détection de changement de modele, une
statistique de test est utilisée. Dans le cas des méthodes en ligne, la statistique de test est la somme

des ratios de vraisemblance logarithmiques définie par :

k k
Lo, (y;
Sk = JZ:: 55 = ]z:: In <L20 Ei;) (7.24)

Pour résoudre ce probleme, il existe trois méthodes communes :
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1. Les diagrammes de Shewhart [Shewart, 1931].
2. La moyenne géométrique glissante [Roberts, 1959].

3. Le CUSUM [Page, 1954].

7.1.3 Diagrammes de Shewhart

Le principe des diagrammes de Shewhart repose sur des décisions indépendantes prises sur des
sous-ensembles d’échantillons de taille N. La prise de décision se fait donc tous les N échantillons et
il n’y a pas de détection intermédiaire. Soit k£ l'indice du sous-ensemble courant, la détection se fait

suivant le principe de la somme des ratios de vraisemblance logarithmiques :

SN Ny > h (7.25)

h est le seuil de décision tel que défini dans les rappels sur les détections de changement de
modele. Dans le cas d'une détection, une alarme est levée indiquant un changement d’hypothese. La
granularité de cette approche est déterminée par la taille du sous-ensemble d’observations N. Un
élément important a déterminer est la valeur du seuil de décision h. Il est nécessaire d’avoir un délai
court si il existe une rupture de modele mais un temps long avant une alarme s’il n’y a pas de rupture.
Le critere communément utilisé est le temps d’exécution moyen (Average Run Lenght en anglais i.e
ARL) qui permet de déterminer le nombre d’observations moyen avant qu’une alarme soit levée. Pour
déterminer ’ARL, deux valeurs sont définies :

— LARLg qui est le temps avant une alarme s’il n’y a pas eu de rupture.

— LARL qui est le délai de I’alarme, c’est-a-dire le temps avant qu’une alarme soit levée depuis

la derniere alarme.

Pour ces deux valeurs, la grandeur g est définie telle que :

ag = P(SY > h|Hp) (7.26)

Cette équation permet d’obtenir la probabilité d'une alarme & l'instant kN [Shewart, 1931] :

P(t, = kN|Hy) = (1 — ag)* oo (7.27)

Les espérances d’ARLg et d’ARL, sont obtenues par les formules suivantes :
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N
E(ARLy) = =

(7.28)

N
E(ARL,) = REESA) (7.29)

Le seuil h est déterminé en fonction de la valeur de 'ARL( désiré. La méthode repose soit sur
une estimation a partir d’'un modele des distributions de probabilité des observations soit sur une

estimation empirique.

7.1.4 Moyenne géométrique glissante

La méthode de la moyenne géométrique glissante présente I’avantage d’accorder plus d’importance
aux observations les plus récentes tout en conservant I'influence des observations les plus anciennes.
Il ne s’agit pas d’un calcul sur un sous-ensemble comme la méthode des diagrammes de Shewhart.
Toutefois, les observations les plus anciennes ont une influence pour ainsi dire négligeable suivant la
paramétrisation du calcul de la moyenne. Soit le parametre d’oubli exponentiel v tel que 0 < v < 1.

Le calcul de la moyenne géométrique glissante s’obtient par ’équation suivante :

g = (1 —=7)gr—1+ 78k (7.30)

k
e B (7.31)
n=0

L’instant de 'alarme t, est déterminé par U'instant k ol g > h. Pour déterminer la valeur du seuil
h, il faut prendre en compte que g; suit une loi normale suivant 1’hypothese Hy. h représente alors
Iécart a la moyenne limite avant de privilégier I'hypotheése Hi. Comme la méthode des diagrammes
de Shewhart, la moyenne géométrique glissante se calcule en temps constant mais présente I’avantage
supplémentaire d’étre calculable de maniere incrémentale. Elle prend en compte toutes les observations

via un systeme de pondération impliquant un oubli des valeurs les plus anciennes.

7.1.5 Méthode du CUSUM

La derniere méthode est le CUSUM signifiant CUmulative SUM. Le nom complet de la méthode
est le diagramme de controle de la somme cumulée. Le probleme des méthodes précédentes est que

Sf présente une dérive vers les valeurs négatives sous I’hypothese Hy. Il en résulte que 'ARL, peut
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devenir beaucoup plus long que nécessaire. La solution apportée par cette approche est d’ajuster Sf

pour qu’il ne devienne pas trop petit. Le calcul devient alors :

gk = S¥ —my, (7.32)
avec
— rin (SY
my = lg.lgk(sl) (7.33)

L’instant d’alarme est alors obtenu par ¢, = min(k|gy > h), ou encore t, = min(k|S¥ > my, + h).

Il existe de nombreuses autres méthodes pour la détection de changement de modele plus ou moins
complexes et résolvant plus ou moins bien les problemes des approches classiques. Parmi ces différents
problemes, nous trouvons l'estimation des densités de probabilité, la dérive de l’estimation vers les
valeurs négatives, la méthode de PARL qui est trés controversée (de nombreux travaux estiment qu’il
ne s’agit pas d’une mesure significative) ou encore la prise en compte des données multidimensionnelles.
Ces méthodes ne sont pas développées étant donné que les méthodes classiques sont utilisées pour

élaborer I'approche développée.

7.2 Premiere application a la détection de changement de lieu :
Preuve de concept

Le descripteur GIST modifié est utilisé dans la premiere approche développée. Il s’agit de faire
une preuve de concept sur la détection de changement de lieu basée sur une information structurelle

globale représentée par un descripteur de tres faible dimension.

7.2.1 Hypotheses et simplification de I’équation de détection de changement de
lieu

Soit y; la valeur du descripteur GIST modifié a chaque instant ¢. Pour rappel, y; est un vecteur

puisque le signal est multidimensionnel. En reprenant les notations précédemment introduites, la série

d’observations se note yi, 42, ..., ¥;, ---, Yo avec n le dernier instant connu. L’objectif est de déterminer

s’il existe une rupture de modele au sein de ces observations. Nous émettons alors I'hypothese que les

observations jusqu’a l'instant . suivent I’hypothese Hy et posseédent une distribution de probabilité

fo tandis que les observations comprises entre t. + 1 et n suivent 'hypothése H; et possedent une
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distribution de probabilité fi. Il s’agit d’une hypothése générale dont il s’agit de vérifier la validité.
L’appartenance des observations a une distribution ou l'autre est testée en utilisant le ratio de vrai-
semblance logarithmique tel que défini précédemment. Dans ce cas, la fonction de vraisemblance se

note Ly(y) = f(y|@). Le ratio s’exprime alors :

m f1 (yil0h)
5=l <fo <yi|eo>> (7.34)

D’apres le lemme de Neyman-Pearson, le test le plus puissant ¢* est satisfait en définissant la

statistique de test comme la somme des ratios de vraisemblance logarithmiques.

sno= znjsj (7.35)
_ f1 (y;16h)
= Zz <f0 y]‘90)> (7.36)

Le test ST > h permet de déterminer si les observations a partir de ¢. appartiennent effectivement

a 'hypothese Hy ou non. L’équation précédente permet d’établir le test d’hypothese suivant :

te = min{n : argmax(S’ > h,0 <7 <n)} (7.37)

Si t. = n alors il n’y a pas de changement de modele et toutes les observations appartiennent a
I’hypothese Hy. Par contre, si t. = 7 alors t. est 'instant de rupture de modele présentant le maximum
de dissimilarité entre les hypotheses Hy et H;. Cette approche correspond a une approche hors-ligne
et permet de satisfaire le meilleur partitionnement qui soit connaissant les n observations disponibles.
Il n’est toutefois pas possible de prédire sur les observations a venir. Le partitionnement avec plus
d’observations ne sera alors plus nécessairement idéal. Pour obtenir un meilleur partitionnement, une
ré-estimation compléte des ruptures de modeles doit étre effectuée. Le seuil h, comme abordé dans
les rappels de statistique, est fortement lié a la mesure ARL. Il peut aussi étre considéré comme un
réglage de la précision de la détection : plus h sera faible, respectivement élevé, et plus, respectivement
moins, de ruptures seront détectées. Il est alors nécessaire de trouver un bon compromis entre le fait
de détecter un maximum de ruptures tout en ne détectant pas des ruptures inexistantes. Il s’agit de
satisfaire une puissance de test optimale en ayant peu ou pas du tout de faux positifs et faux négatifs.

Pour un maximum de cohérence, il doit n’y avoir aucun faux positif quitte a ne pas détecter certaines
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ruptures (taux de faux négatifs acceptable).

Un point critique de cette approche est que toutes les hypotheses de ruptures de modeles sont
testées, i.e. chaque échantillon étant une hypothese de rupture. Le temps d’estimation de la rupture
de modele optimale est alors élevé. Lorsque le nombre d’échantillons croit, il devient rapidement im-
possible d’effectuer 'algorithme en temps-réel. De plus, les densités de probabilité fy et f; n’étant
pas connues, il est nécessaire de les estimer a chaque nouvel échantillon et pour chaque hypothese.
Ceci induit un temps de calcul supplémentaire non négligeable. La méthode s’exécute donc hors-ligne
du fait du temps de calcul mais fonctionne sur une présentation séquentielle des observations (prin-
cipe de fonctionnement des méthodes en-ligne). L’avantage majeur de la méthode est de permettre de

connaitre exactement 'instant de rupture ..

Une approche en-ligne telle que le CUSUM permet de pallier le probleme du temps de calcul. En
apportant de légeres modifications a I’approche précédente, 1’équation incrémentale d’estimation du

CUSUM s’écrit :

D,, = max {0 2D, +n (%)} avec Dy = 0 (7.38)

Pour savoir si un changement de modele est présent, il suffit de comparer la valeur du CUSUM
a un seuil A tel que D,, > h. L’inconvénient de cette approche est qu’elle permet d’obtenir I'instant
de I'alarme ¢, mais il est impossible de retrouver l'instant exact de la rupture .. Ceci peut convenir
pour certaines approches ol un retard est toléré. Dans le cas ot nous cherchons des modifications dans
la structure de ’environnement, le retard n’est pas toléré au risque de trouver des changements de
lieu décalés par rapport a leur position réelle. La segmentation de I’environnement ne serait alors pas

cohérente.

L’algorithme développé suit donc une approche différente pour créer un algorithme en-ligne a
partir du lemme de Neyman-Pearson. Il est d’abord nécessaire de faire des hypotheses sur la nature
des signaux. Un exemple du type de signaux obtenus a partir de I’évolution du GIST modifié est affiché
sur la figure 7.1. L’exemple présente I’évolution de 3 des 18 dimensions du GIST modifié.

Une premiere hypothese raisonnable est de supposer que les signaux suivent une distribution gaus-

sienne. Les signaux sont donc définis par une valeur moyenne correspondant a la grandeur caractérisant
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Fia. 7.1 — Le premier signal correspond a une haute fréquence d’orientation § = 0°. Le signal central
est un signal de fréquence moyenne suivant I'orientation § = 0°. Le dernier signal est de basse fréquence
et d’orientation 6 = 30°.

Ienvironnement & un instant donné et un écart-type caractérisant un bruit additif gaussien. Il s’agit
d’un modele de signal communément utilisé.

L’hypothese d’indépendance entre les dimensions du signal est adoptée dans cette premiere approche. Il
s’agit d’une hypothese forte mais elle permet des simplifications intéressantes de ’équation de détection
de rupture de modele. La prise en compte d’un signal multidimensionnel n’est pas simple, il est plus
aisé de faire des tests statistiques sur des signaux unidimensionnels. Dans le cas multidimensionnel, il
faut soit ramener la statistique de test a une grandeur prenant en compte les différentes dimensions,
méthode suivie pour la deuxiéme approche (cf. section 7.3), soit il faut pouvoir établir des tests si-
gnificatifs suivant chacune des dimensions (méthode adoptée pour cette premiére approche). Dans ce
deuxiéme cas, la prise en compte de la corrélation entre les dimensions du signal implique d’avoir une
loi régissant les différents seuils h. Un pré-traitement des signaux est donc ajouté afin d’assurer une
pseudo-indépendance et de garantir I’équivalence de décision d’un seuil h sur les différentes dimensions.
Ce pré-traitement consiste simplement en une normalisation en ligne suivant chacune des dimensions.
En considérant chaque dimension comme un signal indépendant, la normalisation du signal est ef-
fectuée en soustrayant la moyenne globale et en divisant par I’écart-type global. La distribution du
signal devient donc une gaussienne centrée réduite N'(0,1). La moyenne globale et I'écart-type global

sont calculés en-ligne de maniére incrémentale afin de ne pas impacter le temps de calcul de 'algo-
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rithme. L’inconvénient de cette méthode est qu’elle entraine une instabilité de la réponse au début du
traitement puisqu’il y a trop peu d’observations pour obtenir une estimation stable. Toutefois, cette
instabilité disparait rapidement et il suffit de ne pas prendre en compte les éventuelles ruptures de

modele détectées au tout début de I'expérimentation.

Les signaux (exemples sur la figure 7.1) présentent une allure stable avec un bruit de mesure.
Ceci confirme alors la premiere hypothese. Les variations importantes correspondent a des variations

majeures de la structure de 'environnement et donc aux instants de rupture de modele.

En prenant en compte les hypotheses précédentes, les fonctions de vraisemblance des hypotheses
Hy et Hp suivent des lois normales. Leur paramétrisation est donc 6; = (u;,0;). Les fonctions de

vraisemblance s’écrivent alors :

Loy (y) = [f(ylbo) 2 (7.39)
= \/;—er_é%;l (7.40)
Lo (y) = [f(yloh) (7.41)
_ e_%%ﬁ (7.42)

V2o

Etant donné que o; représente le bruit de mesure, nous avons oy = 01 = o. Le bruit de mesure
est supposé identique suivant les deux hypotheses. C’est-a-dire qu’il est indépendant des hypotheses,
il est intrinseque au mécanisme d’estimation de la structure. L’équation de la somme des ratios de

vraisemblance logarithmiques, a partir des équations précédentes, est réécrite :

s - S (Bl -

— \Jo(yjloo)
n 1 wi—m)?
e 2 o2
J=T e 2 o2

L’équation se simplifie en :

g _ (=7 + 1) — po)?

T 5o (7.45)
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Le lecteur intéressé pourra se référer aux annexes en B pour obtenir la preuve de I’équation sim-
plifiée. Il est intéressant de noter que le résultat dépend uniquement de la différence au carré des
moyennes des hypotheéses. En effet, le terme (n — 7+ 1) est un facteur constant dans le cadre de cette
approche (cf. la prochaine section 7.2.2). Il représente le nombre d’échantillons supposés appartenir a
I’hypothese Hi. Quant au terme %, il s’agit aussi d’un facteur constant. S7 est donc simplement un

vecteur de nature différentielle quadratique mesurant ’écart entre deux hypotheses.

L’équation 7.45 est établie pour un signal unidimensionnel. Or, le signal analysé est multidimen-
sionnel et chacune des dimensions est traitée indépendamment. Pour obtenir I’équation multidimen-
sionnelle, il suffit de considérer pg, respectivement g1, comme le vecteur des moyennes de chacune des
dimensions suivant I’hypothese Hj, respectivement H;. S” est alors un vecteur de somme de ratios de

vraisemblance logarithmiques. La décision de rupture de modele s’effectue sur ce vecteur.

7.2.2 Fenétre glissante et filtrage de Kalman

Bien qu’ayant I’équation permettant de prendre une décision en fonction d’un seuil h, il reste
toutefois un élément important. En effet, la fonction de vraisemblance est une gaussienne, donc ca-
ractérisée par une moyenne et un écart-type. Il est nécessaire d’estimer ces deux grandeurs pour les
hypotheses Hy et Hi. D’apres les calculs de maximum de vraisemblance, les meilleurs estimateurs
de ces grandeurs pour une distribution gaussienne correspondent pour la moyenne a la moyenne des
observations et pour I’écart-type a l'écart-type des observations. Il faut donc déterminer quelles sont

les observations, ainsi que la quantité, qui seront prises en compte pour l’estimation.

D’autre part, un choix astucieux des observations permet de rendre 1’équation de somme de
ratios de vraisemblance uniquement dépendante de la différence de moyennes. L’équation actuelle
7.45 constitue une approche hors-ligne car il est nécessaire de tester toutes les hypotheéses de rup-
ture. Ceci est traduit par le fait que linstant de rupture 7 puisse correspondre a n’importe la-
quelle des observations de la séquence, soit 7 € [1,n]. Cette équation, suivie du test d’hypothése
te = min{n : arg mf}x(Sf > h,0 < 7 < n)}, méne au partitionnement optimal mais engendre un
temps de calcul intraitable. L’objectif est alors de ramener cet algorithme a une considération en-ligne
avec un instant d’alarme qui correspond au mieux a l'instant de rupture. Le partitionnement n’est pas

forcément optimal mais il doit s’en rapprocher.
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Pour résoudre I'ensemble de ces problemes nous introduisons un concept simple mais efficace : la
fenétre glissante. La fenétre glissante est un intervalle d’estimation de taille fixe qui se déplace sur
le signal. Elle permet d’estimer les densités de probabilité a 'instant n a partir des échantillons de
I'intervalle [n—N+1,n], N étant la largeur de la fenétre. Dans notre cas, la fenétre glissante est divisée
en deux parties égales : le premiere moitié de la fenétre représente les échantillons pour l'estimation
de fo(yl6p) et la deuxieme moitié représente les échantillons pour l'estimation de fi(y|6;1). La fenétre
glissante contient alors les deux hypotheses Hy et Hq. Une représentation de la fenétre glissante est

donnée sur la figure 7.2.

s(1) 1

——
fo(yl6o) f1(y[01) t

F1G. 7.2 — Représentation de la fenétre glissante en rouge et séparée en deux moitié pour l'estimation
des densités de probabilités correspondant aux hypotheses Hy et Hi.

L’hypothese de rupture 7 est donc testée au milieu de la fenétre glissante. Les avantages de cette
approche sont :

— Estimation en temps constant des parametres des distributions de probabilités.

— Un seul test de changement de modele.

Ceci rend I'approche tres efficace en terme de temps de calcul avec des hypotheses raisonnables.
Par contre, la rupture de modele n’est pas forcément optimale du fait d’une estimation pas forcément
optimale des distributions de probabilité, les estimations étant simplement locales autour du point

de rupture. Toutefois, cette approximation reste convenable. En effet, autour du point de rupture,
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deux distributions différentes sont présentes. De plus, il n’est pas nécessaire d’avoir les distributions
représentant completement les lieux précédent et a venir. Néanmoins, cela change la granularité de
I’approche. Elle est maintenant locale et peut éventuellement détecter des changements moins abrupts
au sein d'un méme lieu. Tant que la distribution ne change pas au sein d’'un méme lieu, ce qui est

I’hypothese de départ de cette approche, I'approche locale est équivalente a une approche plus globale.

Cette méthode permet d’obtenir l'instant exact de la rupture . et non l'instant d’alarme t,. Une
légere approximation de la localisation de la rupture (i.e. t. proche de la valeur optimale) est bien
plus bénéfique qu’'un instant d’alarme ne permettant pas de relocaliser la rupture (i.e. impossibilité
d’obtenir t. a partir de t,). En ce qui concerne 1’équation de somme des ratios de vraisemblance, étant
donné que le terme n—741 correspond au nombre d’échantillons permettant d’estimer fi(y|6;), il s’agit

d’une valeur constante. L’équation est alors uniquement dépendante de la différence de moyennes.

_ 1 — 2
51— (n T+22-(2N1 1o) (7.46)

= k(1 — po)? (7.47)

k est une valeur constante qui ne présente pas d’importance, elle se résume a un amplificateur de
la différence de moyennes. L’inconvénient de cette approche est qu’il faut choisir une taille de fenétre
glissante correcte. Il faut que cette derniere soit suffisamment grande pour permettre une estimation
correcte des parametres de distributions. Elle doit aussi étre de taille relativement petite pour ne pas
entrainer un temps de calcul trop long et pour ne pas engendrer un retard de détection trop grand.
Le dernier instant de signal connu est 'instant n correspondant au dernier échantillon de la fenétre et
appartenant a ’hypothese H;. L’hypothese de rupture étant faite au centre de la fenétre, ceci entraine
un écart de détection de N /2 échantillons. Ce parametre est a relativiser avec la vitesse de déplacement
du robot et la fréquence d’acquisition et de traitement des données. L’importance de la taille de la

fenétre glissante sera rediscutée dans la partie sur les résultats expérimentaux.

Etant données les hypotheses faites, seules les moyennes g et p; sont a estimer. Le processus
devient donc extrémement simple. Le signal reste par contre assez bruité comme le dénote la figure
7.1. Un filtre de Kalman est ajouté pour modéliser 1’évolution des moyennes et imposer un modele

de bruit. Les détails du filtre de Kalman ne sont pas exposés car il s’agit d’un cas simple d’utilisa-
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tion ne requérant pas une connaissance approfondie de la théorie. Grace au filtre, les moyennes sont
estimées avec un minimum de variance donnant alors la meilleure estimation en considérant le bruit.
Le modele d’évolution des moyennes est simple. Au sein d’'un méme lieu, les moyennes sont sensées
rester constantes. Le modele d’évolution du filtre de Kalman discret est alors la matrice d’identité I.
Elle permet de modéliser le fait que la prochaine valeur de moyenne sera la méme que 'ancienne. Le
filtre possede un bruit de modele tres faible imposant un respect assez strict du modele suivant ’hy-
potheése Hy mais un bruit de mesure un peu plus important permettant la prise en compte du passage
de I'hypothese Hy a I’hypotheése H; (traduit par un changement de moyenne). Les deux moyennes
estimées par le filtre de Kalman sont reportées au centre de la fenétre glissante donnant lieu a un écart
de moyenne représentant la valeur ST a un facteur multiplicatif constant pres. Le modele de filtre de

Kalman utilisé se résume aux équations suivantes :

Tp =Tp—1 T W
(7.48)
Yn = Tp +V

Ty, est le vecteur d’état contenant les moyennes g et g1 pour chacune des dimensions, ¥,, correspond
aux valeurs du signal étudié. w est le bruit de modele et v le bruit de mesure. A partir de ces équations,
la meilleure estimée du vecteur d’état x,, est déterminée. Les équations du filtre de Kalman sont alors

les suivantes :

— Estimation
Ipln = Tpn—1 + K * ([MOa MI]T - xn\n—l) (749)
Pn|n = (I-K)=* Pn\n—l (7.50)
— Prédiction
K = Pn+1\n(Pn+1|n + v)_l (753)
— Notations

Ty, est Uestimation optimale du vecteur d’état : i,
Tpi1pn est la prédiction du vecteur d’état a l'instant suivant

Py, est la matrice de covariance de I'erreur d’estimation
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P41}, est la matrice de covariance de prédiction de l'erreur d’estimation

K est le gain de Kalman optimal
W est la matrice de covariance du bruit de modele

V est la matrice de covariance du bruit de mesure

Le filtre de Kalman permet d’obtenir les signaux présentés sur la figure 7.3.

,~M*******“ &
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Fia. 7.3 — Le graphique du haut montre I’évolution des moyennes pg en rouge et g en vert. Le
graphique du bas représente 1’évolution de la différence des moyennes et le seuil h choisi.
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L’exemple de la figure correspond a un signal suivant une dimension mais permet de visualiser
I’évolution des deux moyennes et de leur différence. Il est clairement visible que les différences les plus
importantes correspondent aux variations du signal d’origine les plus importantes. Ces graphiques
permettent de valider 'approche et surtout les hypotheses émises pour élaborer le systeme. L’analyse
complete de 'approche sera discutée dans la partie concernant les résultats. Pour décider s’il y a
rupture de modele, il suffit de comparer les pics du signal a la valeur du seuil de décision h. Dans
le graphique, les ruptures sont notées par une barre verticale correspondant aux cas ou SI > h. Il
est intéressant de noter que la localisation de la rupture de modele ne dépend pas de la valeur du
seuil h choisi. Le seuil influe simplement sur le taux de segmentation. Ceci confirme le fait que nous
obtenons l'instant exact t. de la rupture et non un instant d’alarme ¢,. . reste toutefois 'instant exact
relativement aux hypotheses émises et n’est pas forcément 'instant ¢. optimal. Cette décision est prise
sur une seule dimension. Il faut élaborer un systéme permettant de choisir s’il y a rupture mais basé

sur une conjonction de décisions des différentes dimensions.

7.2.3 Meéthode empirique de sélection des changements de lieu

La méthode permettant de prendre une décision unique a partir des décisions des différentes dimen-
sions est une méthode empirique ne reposant pas sur un fondement théorique. Elle permet cependant,
dans cette premiere approche, d’avoir un systéeme opérationnel et de démontrer la validité de celle-ci. La
sortie du systeme de filtrage et de détection précédemment décrits est un ensemble de décisions suivant
chacune des dimensions. Un systeme intuitif est de prendre une décision de rupture globale lorsque
suffisamment de dimensions indépendantes indiquent une rupture. Nous avons opté pour un quota de
30% des dimensions. Il faut que ce quota ne soit pas trop faible afin d’éviter d’avoir des décisions pour
chacune des dimensions, I’environnement serait sur-segmenté. Si le quota est trop grand, alors aucune
décision de rupture globale n’est prise. En effet, il est possible d’avoir une variation importante de
texture horizontale dénotant un changement de lieu sans pour autant avoir une variation significative
suivant la verticale. Une décision de rupture générale basée sur une décision de rupture de chacune
des dimensions est alors beaucoup trop restrictive. Le quota choisi est un bon compromis entre ces

deux extrémes.

Toutefois, la décision de rupture globale basée sur un ensemble de décisions communes suivant les

différentes dimensions est une problématique. En effet, les décisions de rupture suivant les différentes
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dimensions ne sont pas forcément prises exactement au méme instant. Il se peut qu’il y ait par exemple
un écart d’un échantillon. Il semble évident qu’il s’agit de décisions pour la méme rupture. Pour pallier
ce probleme, toutes les décisions proches dans un certain intervalle sont considérées comme étant les
décisions pour la méme rupture. L’instant de rupture choisi est alors I'instant moyen des différentes
décisions. La taille de I'intervalle est de quelques échantillons, environ une dizaine. Cet intervalle peut
étre considéré comme une fenétre d’observation de ’ensemble des dimensions du signal. Au sein de
cette fenétre, si le quota précédemment défini est atteint, alors une décision de rupture globale de

modele est prise. Le mécanisme est illustré par la figure 7.4.

Cette méthode empirique est issue de constatations, d’études des signaux générés et des décisions
de ruptures prises. Elle est le résultat d’hypotheses logiques sur le comportement de 'algorithme

corrélé a 'environnement étudié.

7.3 Raffinement du modeéle de détection

Bien que 'approche précédente ait permis de démontrer la validité des hypotheses émises, elle
patit de contraintes et approximations fortes. Notamment, le descripteur GIST modifié n’est pas
completement adapté a la représentation sphérique. De méme, 'hypothese d’indépendance des di-
mensions fait perdre 'information de corrélation qui existe au sein de I'environnement. Dans cette
deuxiéme approche, nous utilisons le spectre de 'image en termes d’harmoniques sphériques. Le vec-
teur de description de I’environnement est, pour rappel, la concaténation des 25 premieres composantes
du spectre f™ (cf. section 6.3). L’équation de calcul de la somme des ratios de vraisemblance est revue

afin de prendre en compte 'interdépendance des différentes dimensions.

7.3.1 Révision de I’équation de détection de changement de lieu

Cette section est consacrée a la révision de I’équation de détection de changement de modele basée
sur la somme des ratios de vraisemblance logarithmiques. Nous allons y introduire la variance propre
de chaque dimension qui, pour rappel, était considérée comme un bruit de mesure avec op = 01 = 0.
L’interdépendance des dimensions sera introduite grace a la covariance. Pour prendre en compte ces
deux considérations, la matrice de covariance de la distribution des observations est prise en compte

au sein du systeme. L’équation générale est la suivante :
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I

Fi1G. 7.4 — Mécanisme empirique de décision de rupture globale de modele a partir des décisions de
rupture des différentes dimensions. Les barres verticales correspondent aux ruptures de modele suivant
chacune des dimensions. Le rectangle vert est la fenétre d’observation permettant de regrouper les
multiples décisions en une seule.
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Dans l'approche précédente, les fonctions de vraisemblance étaient des distributions gaussiennes

univariées. Afin de prendre en compte la covariance, les fonctions de vraisemblance seront désormais

des distributions gaussiennes multivariées. L’équation 7.54 devient :
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ou 0y = (uo, Xo), respectivement 6 = (u1, 1), est la paramétrisation de la distribution gaussienne
multivariée suivant I’hypotheése Hj, respectivement Hp. u; et ¥; sont respectivement le vecteur des
moyennes et la matrice de covariance de la distribution f; (y|6;). k est le nombre de dimensions. Ce
parametre ne présente pas d’intérét car il disparait dans I’équation finale. L’équation simplifiée prend

la forme suivante :
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Le lecteur intéressé pourra se référer a I'annexe C pour obtenir les détails permettant d’obtenir
I’équation simplifiée. Cette équation est bien plus riche que celle établie lors de la premiere approche.
Quelques points importants sont a noter sur cette équation. En considérant le cas ou ¥g = X1 = X,
correspondant au fait que les deux moitiés de la fenétre glissante suivent la méme distribution et donc

la méme hypothese Hy, I’équation devient :

n—T1+1

Sr=—5— (mo— pa)' S (o — ) (7.57)

L’équation obtenue est pour ainsi dire la méme que celle obtenue pour la premieére approche
(équation 7.45). Si de plus ¥ est une matrice diagonale, ne contenant alors que la variance suivant
chacune des dimensions, I’équation devient exactement la méme. L’intérét de cette constatation est
d’observer le lien entre les deux approches et de mettre en évidence ’hypothese forte émise pour la
premiére expérimentation. Dans le cas simplifié (équation 7.57), le changement de lieu dépend unique-
ment de la différence de moyennes tandis que dans le cas avec I’équation plus complete, I’étalement de
la distribution est pris en compte et pondere ’écart de moyennes. La prise en compte de I’étalement des
distributions est importante dans la mesure ol un petit écart entre deux moyennes de gaussiennes peu
étalées peut étre plus significatif qu'un grand écart de moyennes entre deux gaussiennes tres étalées.
La premiere approche peut donc entrainer la détection de ruptures non significatives et ne pas détecter

des ruptures bien plus importantes. Ceci limite donc tres fortement la premiere approche étant donné
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que les contraintes de faibles taux de faux positifs et de faux négatifs ne sont pas satisfaites. Les

résultats de la seconde approche sont bien meilleurs (cf. section 8.2.2).

Une analyse des différents termes de 1’équation complete 7.56 permet de comprendre son compor-

tement et sa relation avec les changements de modeles.

n—1+1 <\Zo\
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qui s’annule si elles sont identiques. Ce terme est donc directement lié a I’étalement de cha-

— Le premier terme, > , est un ratio des déterminants des matrices de covariance
cune des distributions gaussiennes. Il permet d’ajuster la valeur S” en fonction de ce rapport;
comme mentionné précédemment, il permet de relativiser I’écart de distributions vis-a-vis des
étalements de ces dernieres. Si fy (y|fp) est plus étalée que fi (y|61) alors |Xg| > |21|. Le ratio de
vraisemblance alors augmente. Réciproquement, si fi (y|01) est plus élevée que fo (y|0) alors la
valeur du ratio de vraisemblance va fortement diminuer. Le deuxiéme cas possede un effet plus

fort du fait de la loi logarithmique.

n—7+1
2

quadratique des moyennes pondérées par les matrices de covariance de chacune des distributions.

— Le second terme, (,ung Yo + M{Eflm — 2,u0TEa l,ul), est directement la différence
Il n’est pas possible de le factoriser sous cette forme du fait de la pondération mais par contre
il conserve cette propriété de relativiser I’écart des moyennes par rapport a l’étalement des
distributions.
1 n
— Le dernier terme, 3 Z (y;f (26 - 21_1) yj), correspond a la somme des observations au carré

j=r

sous 'hypothese H; pondérées par 1'écart de covariance entre les deux hypotheses.

Le dernier point intéressant de cette équation est qu’elle solutionne automatiquement le probleme
de décisions multidimensionnelles. En effet, '’équation est basée sur les observations y; (vecteurs), les
moyennes f; (vecteurs) et les matrices de covariance ¥; (matrices) mais le résultat final S7 est un sca-
laire. Cette équation permet donc de prendre en compte 'aspect multidimensionnel du signal d’origine
et de concaténer toute I'information dans une seule valeur. En considérant 1’évolution de S au cours
du temps, il résulte un signal unidimensionnel. Il suffit alors de détecter les maxima de ce signal et de
comparer ces maxima a la valeur du seuil choisi h. S’ils sont supérieurs alors il y aura changements
de modeles aux instants ¢. déterminés par les maxima. Un exemple de signal S7?(¢) obtenu est affiché

sur la figure 7.5. Dans ’exemple, le signal est lissé par un filtre gaussien glissant. Ce dernier permet
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de supprimer le bruit (amplitude faible, fréquence élevée) tout en conservant la netteté des variations
du signal (amplitude élevée, fréquence faible). Le filtre & moyenne glissante lisse trop les variations
significatives du signal. Le signal originel est peu bruité mais présente toutefois de multiples pics aux
endroits ou il ne devrait y en avoir qu’'un seul. Le bruit présent est donc suffisamment important pour

nécessiter du filtrage.

Le signal d’exemple permet d’approfondir la notion de décision sur le résultat de cette nouvelle
équation. L’avantage est qu’il permet de mettre en évidence la netteté du signal et la localisation tres
précise des pics. Le signal S?(¢) constitue en fait un ensemble d’hypotheses réparties dans le temps et
surtout ’espace, chaque instant ¢ étant une hypothese de rupture avec la possibilité d’avoir ¢t = ¢.. En
reprenant 1’équation 7.37, 'instant ¢, est 'instant correspondant a la valeur maximale de 'hypothese
de rupture pourvu que cette valeur soit supérieure a un seuil h. Cela confirme qu’il suffit de relever
les maxima locaux du signal et de les comparer au seuil de décision h pour déterminer les ruptures de

modele.

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Fi1c. 7.5 — Exemple de signal S7(t) obtenu en considérant I’équation complete de détection de chan-
gement de lieu. Les croix rouges correspondent aux changements de lieu détectés.
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7.3.2 Estimation des densités de probabilité

Bien que les implications de 'utilisation d’une fenétre glissante ait déja été évoquées dans la section
7.2.2, il reste toutefois un point important a aborder. Dans chaque moitié de la fenétre glissante, une
densité de probabilité est estimée. Dans le cas présent, il s’agit de gaussiennes multivariées caractérisées
par une moyenne et une matrice de covariance. Comme énoncé précédemment, les meilleurs estimateurs
de ces parametres, d’un point de vue maximum de vraisemblance, sont la moyenne des échantillons et
la matrice de covariance des échantillons. Pour utiliser ces estimateurs, et d’une maniere générale lors
de l'estimation de densité de probabilité, deux hypotheses doivent étre satisfaites :

— Le nombre d’échantillons doit étre suffisamment élevé.

— Les échantillons doivent étre indépendamment et identiquement distribués, i.e. i.i.d.

Ces conditions nécessaires influent sur le paramétrage de la fenétre glissante et la fagon d’échantillonner
I’environnement. La nécessité d’une fenétre glissante suffisamment large pour permettre I’estimation
de deux densités de probabilité n’est pas rediscutée. Par contre, I’échantillonnage i.i.d est abordé car
tres important pour la qualité des résultats. L’hypothese suffisante communément utilisée, et admise
ici, est de supposer que les observations sont indépendantes. En ce qui concerne la répartition iden-
tique, cela signifie que les observations doivent occuper I'ensemble de I'espace occupé par la densité
de probabilité et en proportion de cette derniere. En effet, il est impossible d’estimer correctement
une gaussienne si toutes les observations obtenues se situent dans la queue de la gaussienne ou si elles
sont plus nombreuses & une position excentrée par rapport a la moyenne. Dans le cas de la fenétre
glissante pour l'estimation de la structure de I'environnement, il est nécessaire de prendre certaines
précautions car les cas précités peuvent facilement apparaitre. Si le robot ne bouge pas pendant un
intervalle de temps, plusieurs observations vont étre extraites de I'’environnement. Comme ces obser-
vations décrivent la structure de ’environnement, elles vont toutes se situer au méme endroit, au bruit
de mesure pres, dans l’espace des probabilités biaisant ainsi ’estimée de la distribution. Il est donc
nécessaire d’avoir des observations a partir de différentes positions dans le méme endroit afin de bien
échantillonner la structure et avoir des observations identiquement réparties. Le robot doit alors avoir
un déplacement minimal entre deux observations afin de satisfaire cette condition. Il en résulte que
toutes les observations consécutives ne seront pas forcément prises en compte dans la fenétre glissante.
Toutefois, il faut toujours suffisamment d’échantillons pour une estimation correcte. La fenétre glis-
sante utilise donc un ensemble d’échantillons séparés par une distance minimale. Nous dirons que la

fenétre glissante nécessite une distance minimale d’estimation des densités de probabilité.
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7.4 Invariance aux changements de luminosité

Lors de nos expérimentations et d’'une maniere générale lors de 'utilisation d’images, des problemes
d’illumination apparaissent. En effet, lors du déplacement du robot, en changeant de piece, en passant
d’un environnement d’intérieur a environnement d’extérieur, des changements dans I'illumination am-
biante apparaissent dans les images. Dans le cadre des expérimentations, le shutter automatique de la
caméra était activé afin de gérer de maniere automatique les variations de lumiere et par conséquent
la quantité de lumiere acquise et la qualité de I'image. Il s’est avéré que cela entraine d’importantes
variations d’intensité dans les images résultantes. Il est possible d’avoir une image claire a un instant
et d’avoir une image sombre quelques instants plus tard (cf. figure 7.6) du fait de reflets ou positions

particulieres de la caméra par rapport a la lumiere des bureaux.

Fia. 7.6 — Effet du shutter automatique de la caméra sur le rendu des images. Deux images proches
dans l'espace peuvent avoir des variations d’intensité importantes 'une par rapport a 'autre.

La solution la plus simple utilisée dans un premier temps est 1’égalisation d’histogramme. Cette
méthode permet de répartir équitablement les différents niveaux de gris (images en noir et blanc)
améliorant ainsi l'information percue de I'image. Une image sombre dans laquelle il est difficile de
voir ce qu’elle représente devient beaucoup plus lisible apres égalisation de son histogramme. Bien que
satisfaisante au niveau visuel, cette méthode est désastreuse en ce qui concerne I’approche d’extraction
d’information de structure de 'environnement. Comme expliqué en 6.2.3.1, 'information de structure
de I'environnement est décrite par le contenu fréquentiel, que ce soit par l'intermédiaire du GIST
ou des harmoniques sphériques. Le principe de 1’égalisation d’histogramme est de considérer 1’histo-
gramme de l'image comme une distribution quelconque et de transformer cette distribution en une
distribution uniforme des intensités afin d’utiliser toutes les valeurs disponibles pour décrire 'image.
L’inconvénient de cette méthode est qu’elle dépend du contenu de l'image en terme du nombre de
pixels par intensité mais absolument pas de 'aspect fréquentiel. Il s’agit d’une application non linéaire

propre a chaque image et dont la transformation ne conserve pas les fréquences originelles. De ce fait,
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égaliser les histogrammes des images avant d’en extraire le contenu fréquentiel détruit compléetement
le processus en décorrélant les images successives. Le probleme était difficilement identifiable dans
la premiere approche utilisant I’équation de détection de changement de lieu simplifiée car le signal
était déja tres bruité et 'hypothése forte engendrait des fluctuations indésirables. L’égalisation d’his-
togramme semblait méme apporter un mieux a l'algorithme. Cette amélioration provient certainement
du fait que chacune des dimensions était considérée indépendamment, ne préservant pas ainsi une
cohérence suffisante du contenu de I'image. L’égalisation d’histogramme et le calcul de I’hypothese de
rupture reposent alors tous deux sur une information d’image non completement cohérente. Il est alors
possible qu’il y ait eu amélioration d’un signal indépendamment du contenu de I'image. Le systeme de
détection empirique du lieu de rupture de modele ajouté a cela permet de filtrer les détections de rup-

tures trop incohérentes. Cet ensemble a donc contribué a une amélioration apparente difficile & prouver.

En ce qui concerne la deuxieme approche avec ’équation complete de détection de changement
de lieu, la différence est trés importante entre l'utilisation ou non de l’égalisation d’histogramme.
La figure 7.7 permet d’illustrer les signaux filtrés obtenus de S (t) avec et sans égalisation d’histo-
gramme. Avec I’égalisation d’histogramme, le signal devient extrémement bruité. Certains pics ont
alors une amplitude qui diminue fortement, ils sont donc moins significatifs. L’amplitude de ces pics
est du méme niveau voire plus faible que celle du bruit. Ils sont indétectables & moins de diminuer
le seuil de détection. Cette solution n’est pas satisfaisante dans la mesure ou beaucoup de fausses
ruptures de modele seraient détectées. Méme en lissant le signal, comme pour le cas sans ’égalisation
d’histogramme, cela reste inexploitable car trop bruité. La solution adoptée est alors l'extraction de
I'information de structure sans pré-traitement des images, donc sans égalisation d’histogramme. Il
est intéressant de remarquer que le processus est insensible a la variation d’illumination provoquée
par le shutter automatique. Ceci s’explique assez aisément avec I’équation de calcul des harmoniques

sphériques :

S = / )Y (n)dn (7.58)
nes?

et en supposant un modele classique d’illumination affine :

g(n) =a.f(n) +0b (7.59)

Le modele d’illumination affine est un modele d’illumination global qui modélise correctement
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F1G. 7.7 — La courbe rouge représente la courbe de S”(t) obtenue & partir de l'approche avec les
harmoniques sphériques mais sans 1’égalisation d’histogramme. La courbe bleue correspond a la méme
approche mais avec en plus ’égalisation d’histogramme. La différence majeure réside dans la disparition
de pics lors de I'utilisation de 1’égalisation d’histogramme. Ces derniers se trouvent noyés dans le bruit.

la transformation effectuée par le shutter automatique sur 'image (augmentation ou diminution de

I'intensité globale). Le spectre de I'image transformée s’obtient par 1’équation suivante :

o = [ oV (7.60)
ne
= [ s+ 0T Ty (7.61)
nes?
o[ 1@ +b [ Ty (7.62)
nes? nes?

Le spectre final est alors :

a.f"+bsil=m=0
g = (7.63)
a.f;" sinon
Pour modéliser la variation d’intensité, le parametre b du modele affine est utilisé impliquant la

considération a = 1. Autrement dit, le spectre de 'image transformée par 'effet du shutter est le méme

que l'image sans sauf pour la composante continue qui possede un offset. Ceci est logique puisque si



190 Segmentation en ligne de séquences d’images Chap. 7

une intensité constante est ajoutée ou soustraite a I'image, seule la composante continue est modifiée.
Le systeme est donc pour ainsi dire insensible a I'effet du shutter. Au final, en considérant le cas général
d’illumination affine, le spectre de I'image transformée est pour ainsi dire égal au spectre de 'image
d’origine a un facteur multiplicatif pres. Etant donné le traitement effectué ensuite, le spectre est
une variable aléatoire appartenant a une distribution gaussienne multivariée. Ce facteur multiplicatif
a aura donc pour effet de multiplier la moyenne par a et la matrice de variance-covariance par a?.
Toutefois, en prenant en compte que le phénomene ne concerne qu’un nombre limité d’images lors du
déplacement du robot, seules certaines observations sont concernées par cette transformation. De ce
fait, étant donnée 'estimation des parametres de la distribution, il en résultera un léger décalage de la
moyenne et un léger étalement supplémentaire de la gaussienne. La description structurelle statistique
du lieu n’est donc pas fondamentalement modifiée. Par contre, si le nombre d’observations concernées

est trop important par rapport au nombre d’observations total, I'impact sur I’estimation de la distri-

bution peut étre plus important en fonction de la valeur du facteur a.

Cette justification convient pour l'effet du shutter et montre la robustesse du modele a une illu-
mination globale affine. Par contre, une illumination locale aura nécessairement un effet négatif sur
Iestimation de la structure de I'environnement. Aucune étude des effets d’un changement d’illumi-
nation local (un reflet par exemple) n’est effectuée : ni au niveau de ’étude de son influence sur la
segmentation ni au niveau des moyens possibles d’améliorer la robustesse de l'algorithme. Une piste
serait les travaux de [Friedrich et al., 2008] qui traitent des problémes de changement d’illumination

dans l'extraction des harmoniques sphériques pour la localisation du robot dans son environnement.
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8.1 Présentation des expériences

Les expérimentations de détection de changement de lieu topologique se déroulent en plusieurs
étapes. Les expérimentations portent sur les deux algorithmes : la preuve de concept utilisant le GIST
et l'algorithme utilisant les harmoniques sphériques. Dans le cas du test de l'algorithme de preuve
conceptuelle, des tests en environnements d’intérieur et d’extérieur ont été effectués. L’algorithme a
base d’harmoniques sphériques a aussi été testé dans les deux types d’environnement afin de pouvoir
comparer significativement les deux méthodes.

L’environnement d’extérieur et la plateforme robotique utilisée ne sont pas présentés ici car il s’agit
exactement de la méme séquence que celle utilisée pour les expérimentations de détection de fermeture

de boucle. Les informations sont disponibles dans la partie 4.1.

La plateforme robotique est un petit robot mobile qui convient aux environnements d’intérieur. Il
s’agit de la plateforme Neobotix MP-500 présentée sur la figure 8.1. Le systeme d’acquisition est une
simple caméra omnidirectionnelle (cf. figure 8.1). L’image obtenue est une demi-sphere, il est alors treés
facile de la considérer comme une représentation sphérique. Toutefois, la représentation ne contiendra
de l'information que dans la moitié inférieure de la sphere. L’avantage de cette caméra par rapport
au systeme multi-caméras est qu’elle est beaucoup plus simple a utiliser. Le systéme multi-caméras
sert aussi pour d’autres travaux dans lesquels il est nécessaire de calculer la carte de profondeur de
I’environnement. Par contre, 'avantage du systeme multi-caméras est qu’il fournit de 'information
sur une surface plus grande de la sphere et permet donc d’obtenir des caractéristiques plus précises de

Penvironnement.

L’environnement d’intérieur correspond au niveau 0 du batiment Kahn, nos bureaux sur le site de
PINRIA Sophia Antipolis. Le plan de masse affiché sur la figure 8.2 permet de donner une idée de
I’'environnement dans lequel le robot a évolué pour les expérimentations. L’inconvénient de ce schéma
est qu’il ne représente pas le contenu des lieux. Les bureaux, I’ensemble des robots présents dans la
halle robotique, ...etc, ne sont pas visibles sur un tel plan. Toutefois, il donne une idée globale suffisante
pour comprendre l'essentiel des changements de lieu détectés. Il est notamment aisé de comprendre
les changements de lieu associés aux changements de piece. L’avantage de I’environnement d’intérieur
sur I'environnement d’extérieur est qu’il est plus facile de comprendre un changement de lieu associé

a une rupture de la continuité structurelle de I’environnement.
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(a) Néobotix MP-500 (b) Caméra omnidirectionnelle

Fia. 8.1 — Robot d’expérimentation en environnement intérieur : plateforme Neobotix MP-500 et
caméra omnidirectionnelle.

Comme expliqué dans la partie 7.3.2, I'estimation des densités de probabilité est un élément impor-
tant de 'algorithme. La bonne estimation repose sur un bon échantillonnage de I’environnement. Dans
notre cas, ce dernier repose sur 'utilisation de la fenétre glissante permettant de sélectionner un cer-
tain nombre d’échantillons séparés par une distance minimale. Dans les expérimentations, une fenétre
de 80 échantillons est utilisée. La distance minimale choisie est de 0.015 m. La distance d’estimation
de la fenéetre glissante est donc 1.2 m, soit une distance de 0.6 m pour 'estimation de distribution de
probabilité dans chacun des deux environnements différents supposés. 1l en résulte qu’il est impossible
de détecter deux changements de lieu a une distance inférieure a 0.6 m. La distance 0.6 m semble
raisonnable pour une estimation de la densité de probabilité d’un lieu. Elle est suffisamment grande
pour permettre une estimation cohérente de ’environnement. Elle est aussi suffisamment petite pour
permettre la détection de plus petits environnements, une distance trop grande lisserait 1’estimation

d’un petit environnement dans un plus grand le rendant ainsi indétectable.

En ce qui concerne les images traitées par ’algorithme, la séquence est constituée de 21473 images
acquises a la fréquence de 25 Hz. La taille des images est de 426x128. 1l s’agit donc de petites images.

D’autre part, elles sont en noir et blanc. La couleur n’est pas utilisée pour décrire la structure de
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Fia. 8.2 — Environnement d’intérieur pour les expérimentations de détection de changement de lieu :
Niveau 0 du batiment Kahn sur le site de 'INRIA Sophia Antipolis.

Penvironnement.

Dans les analyses de résultats, les explications sont essentiellement données en termes de chan-
gements de lieu du fait de 'approche basée sur une méthode de détection de rupture de modele. Il
est toutefois a noter que, si les changements de lieu sont importants, les lieux topologiques définis
entre deux changements de lieu sont aussi importants. Il sera alors intéressant de remarquer dans les

résultats la consistance des lieux topologiques obtenus a partir des changements de lieu détectés.
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8.2 Résultats et analyses

8.2.1 Premiére approche : utilisation du GIST

Analyse en environnement intérieur

L’algorithme a d’abord été testé sur un environnement d’intérieur afin de valider notre approche
avec des changements de lieu facilement identifiables. Les résultats de 'expérimentation sont présentés
sur la figure 8.3. Il s’agit du plan de masse du batiment sur lequel sont superposés la trajectoire suivie
par le robot ainsi que les changements de lieu (représentés par des croix) identifiés par notre algo-
rithme. Les lieux topologiques sont donc définis entre deux croix. Il est a noter que la premiere rupture
détectée n’est pas une vraie rupture et correspond a des mouvements trés proches de la caméra lors

de l'initialisation du robot pour ’acquisition.

De maniere tres intéressante, nous remarquons qu’aucune rupture n’est détectée a I’emplacement
des portes mais plutét juste avant et juste apres la porte. Le phénomene est observable sur les couples
d’images (406, 751) et (2446, 2731) de la figure 8.3. Ceci signifie que du point de vue de I’algorithme,
les pas de portes sont considérés comme des lieux topologiques a part entiere. Ce résultat n’est pas
intuitif mais il s’explique tres bien de par le fait que les portes constituent des transitions et sont
tres différentes des environnements se trouvant de part et d’autre de la porte. Aux emplacements des
portes, les images contiennent essentiellement les montants des portes, les portes elles-mémes et une
petite partie de chacun des environnements des deux cotés. En termes de fréquences et d’orientations,
les composantes les plus significatives sont les orientations de 0°, représentant les lignes verticales,
dans le domaine des hautes fréquences, en relation avec les bords bien marqués des montants de porte.
La porte elle-méme est représentée par des basses fréquences dans toutes les orientations étant donné
qu’elle n’est pas texturée dans notre expérimentation. Avant et apres I’emplacement des portes, ces
orientations et fréquences sont moins significatives car les pas de portes ne constituent qu’une pe-
tite partie de 'image. Avant et aprés, les images sont caractérisées par des fréquences et orientations
propres a chaque environnement. Toutefois, d’'un point de vue construction de carte topologique, le
pas de porte est tres significatif en tant que moyen d’acces (donc une aréte du graphe) mais pas en

tant que lieu topologique (nceud du graphe).

Un élément important de ce type d’algorithme est que lorsque le robot revient dans des environ-
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Fic. 8.3 — Résultats de la méthode de segmentation de I’environnement a base de GIST sur un milieu
d’intérieur : le batiment Kahn.

nements déja visités, les ruptures doivent eétre détectées aux mémes endroits. Les couples d’images
(2731, 3421) et (4561, 5356) montrent des exemples de ruptures localisées au méme endroit lors de la
revisite. Les exemples donnés ici montrent le cas lorsque le robot entre dans un bureau, fait demi-tour
et quitte le bureau. De plus, les images (2446, 4246) sont proches spatialement et visuellement treés
similaires. Elles correspondent aux images lorsque le robot entre dans le premier bureau et lorsqu’il le
quitte. La détection de changement de lieu est donc stable vis-a-vis de I’environnement. Quelque soit le
chemin suivi par le robot, les changements de lieu se situent & des endroits tres proches. Ces résultats
démontrent bien la capacité de 'algorithme de faire de la segmentation de l’environnement en lieux
topologiques a partir de la structure extraite de ’environnement et indépendamment du chemin suivi

par le robot.

Des changements de lieu sont détectés tout au long de la trajectoire du robot et certains ne corres-
pondent pas a des emplacements de portes. Ils n’en sont pas moins de véritables lieux de changement
correspondant a d’importantes variations structurelles dans I’environnement percu. De tels change-
ments de lieu sont illustrés par les images 7636 et 7951 sur la figure 8.3. Dans ces deux images le méme

environnement est observé. Cependant, la premieére image semble décrire un environnement avec beau-
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coup d’espace disponible. Le lieu topologique défini entre ces deux images est lié a cet espace ouvert.
Le second changement de lieu décrit un lieu beaucoup plus encombré. Bien que les mémes objets (que
dans I'image de changement de lieu précédente) soient présents, le robot est plus pres de ceux-ci. Ils
sont d’importance plus élevée dans l’environnement percu et ont donc une influence plus conséquente
sur le descripteur GIST. Il y a alors passage d’un environnement ouvert a un environnement tres
encombré. Ce type de segmentation permet de décrire & quelle distance (en terme de variation dans
la structure extraite) le robot se trouve d’un endroit. Il s’agit d’'une dépendance de Ialgorithme au
parametre d’échelle. En effet, le descripteur GIST ne sera pas le méme si le robot se trouve prés d’un

mur ou s’il se trouve au milieu de la piece.

Des problemes d’illumination sont apparus sur la partie en bas a gauche de la trajectoire. Ceci a
engendré d’'importantes variations d’intensité rendant parfois les images inexploitables. Toutefois, cela
ne semble pas avoir eu un impact important sur la détection de changement de lieu. Les effets sont des
ruptures supplémentaires et des ruptures sans localisation correcte aux alentours des portes. L’image
13201 sur la figure 8.3 est un exemple de ces problemes d’illumination. Bien qu’il y ait des ruptures
supplémentaires non significatives, elles sont relativement peu nombreuses par rapport a la quantité

de probléemes d’illumination et la dégradation importante des images.

La robustesse de 'algorithme vis-a-vis du seuil de décision de rupture v est illustrée par la figure

8.4. Les valeurs de seuil testées sont 0.6, 0.35 et 0.25.

Les croix bleues sont les changements détectés pour les trois seuils.
— Les croix vertes sont les changements détectés pour les seuils de 0.35 et 0.25.

— Les croix noires sont les changements détectés pour le seuil 0.25.

Les croix rouges quant a elles sont les changements détectés pour le seuil de 0.35 qui ont disparu

avec le seuil de 0.25.

Aucun changement ne disparait en passant du seuil de 0.6 au seuil de 0.35. Comme attendu d’apres
la théorie, plus le seuil est faible et plus 'algorithme détecte des changements de lieu. Tres peu de
changements de lieu disparaissent lorsque le seuil est abaissé. Changer la valeur du seuil influe seule-
ment sur le nombre de changements de lieu détectés mais pas sur la localisation de ces derniers. Ce
point révele que l'algorithme est robuste a la localisation de ces changements qui sont vraiment ca-

ractéristiques de I’environnement. La disparition de certains changements de lieu provient du fait que
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Fia. 8.4 — Analyse de la stabilité des lieux de coupures vis-a-vis du choix du seuil détection

seuls les changements dont au moins six dimensions convergent vers une détection sont considérés
comme de vrais changements de lieu. Pour chacune des dimensions prise séparément, il est impossible
d’avoir une variation de la localisation du changement de lieu vis-a-vis du choix du seuil. Durant la
phase de convergence des six dimensions, une distance correspondant a la moitié de la fenétre glis-
sante est imposée entre deux changements de lieu consécutifs afin d’éviter la sursegmentation et la
sensibilité au bruit. Si un changement est détecté en abaissant le seuil de décision et que sa distance
avec le prochain changement obtenu avec un seuil plus élevé est inférieure a une demi fenétre glissante,
alors le changement obtenu avec le seuil plus élevé disparait. Nous constatons sur la figure 8.4 qu’il y
a toujours des croix noires proches des croix rouges. Ceci signifie que les changements détectés avec le
seuil de 0.35 qui disparaissent sont remplacés par des changements tres proches détectés avec le seuil

de 0.25. Ces informations sont récapitulées dans le tableau 8.1.
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Analyse en environnement extérieur

L’algorithme a aussi été testé dans un environnement d’extérieur pour valider notre définition de
la place topologique. Comme déja évoqué, les changements de lieu ne sont pas aussi bien définis que
dans le cas des environnements d’intérieur. Une vue satellite de ’environnement de test est affichée
sur la figure 8.5. Comme précédemment, la trajectoire suivie par le robot est superposée en rouge et
les croix correspondent aux changements de lieu détectés. La trajectoire commence en bas de l'image

et se termine en haut.

Un cas facilement identifiable de lieu topologique en environnement extérieur est le cas du lieu
défini devant un batiment. Les images 109, 173 et 205 de la figure 8.5 montrent un exemple de ce cas.
L’image 109 correspond a I’entrée dans le lieu en face du batiment et I'image 205 correspond a la sortie
de ce lieu. Un lieu topologique pourrait étre défini par ces deux changements mais un changement de
lieu est détecté entre les deux (cf. 'image 173). Dans la premiere image (i.e. image 109), le lieu est
principalement composé du batiment, d’un muret et de la végétation. Dans la deuxieme image (i.e.
image 173), le muret disparait pour laisser place & une route. En termes de fréquences et d’orientations,
le muret est composé d’orientations a 90°, représentant les lignes horizontales, de hautes fréquences
du fait de ses angles bien marqués. La route quant a elle est composée de basses fréquences dans
toutes les orientations. Le reste de 'environnement reste inchangé. Ces changements d’orientations et

de fréquences définissent le changement de lieu.

Le passage du milieu naturel au milieu urbain, et réciproquement, est aussi un changement de lieu

bien défini. Les images 347 et 409 représentent des changements de lieu a l'entrée et a la sortie d’un

Seuil 0.6 | 0.35 | 0.25
Nombre de ruptures détectées 22 | 51 58
Nombre de ruptures disparues X 0 7
22
Nombre de ruptures communes < | i

TAB. 8.1 — Récapitulatif sur la stabilité des changements de lieu (ruptures de modele) détectés vis-a-vis
du seuil de décision. Le nombre de ruptures disparues correspond au nombre de ruptures détectées
pour le seuil supérieur qui ont disparu avec le seuil inférieur. Ainsi, le chiffre 7 indique que 7 ruptures
détectées avec le seuil 0.35 ne le sont pas avec le seuil de 0.25. Le nombre de ruptures communes
correspond au nombre de ruptures détectées pour les différents seuils considérés.



200 Résultats expérimentaux Chap. 8

Fia. 8.5 — Résultats de la méthode de segmentation de ’environnement a base de GIST sur un milieu
d’extérieur : le campus INRIA Sophia Antipolis

parking situé au milieu de la végétation (cf. vue satellite 8.5). Les routes d’acces constituent une petite

portion de I'environnement avant et apres le parking.

Le cas du pas de porte peut aussi étre rencontré en environnement extérieur. Les images 805 et 847
sont des changements de lieu détectés avant et apres étre passé sous une passerelle. Il s’agit bien d’un

cas tres similaire. Les images traduisent des environnements tres différents avant et apres la passerelle.

Pendant 'expérimentation, d’importants éblouissements dus a la basse altitude du soleil dans le
ciel ont généré des lignes verticales de lumiere. Des exemples sont visibles sur les images 409, 631
et 1049 sur la figure 8.5. Ils renforcent parfois la probabilité de changement de lieu en ajoutant de
I’évidence aux faibles détections de changement, c¢’est-a-dire des changements détectés dans moins de
six dimensions. Ces éblouissements ajoutent des fortes fréquences horizontales dans les images mais

leur impact sur la détection de changement de lieu est difficile a évaluer.

Dans les environnements d’extérieur, il est difficile d’évaluer I'exactitude des changements de lieu
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détectés. Certains semblent intuitifs comme le cas de la passerelle et le cas ou le robot passe devant un
batiment. Les autres cas sont plus difficiles a justifier. Les images 631 et 651 sont deux changements de
lieu détectés en face d’un batiment. Le premier est facile a justifier puisque le robot entre dans la zone
devant le batiment. Le second n’est pas simple a justifier. De forts éblouissements ont été rencontrés
dans cette partie de la trajectoire mais il n’est pas possible d’affirmer qu’elles sont responsables des
changements de lieu détectés. Bien que non affiché, le changement de lieu suivant est aussi difficile a

justifier.

Temps de calcul

L’algorithme est implémenté sous Matlab sans optimisation particuliere. Le calcul du descripteur
GIST prend environ 80ms. La détection de changement de lieu prend moins de 10ms la plupart du
temps. Quelques pics sont observés a 15ms. Le processus complet prend donc environ 100ms pour
détecter des changements de lieu dans 'environnement. Les images peuvent étre traitées jusqu’a 10Hz,
ce qui est suffisant pour un robot se déplacant lentement. Une fréquence élevée d’acquisition n’engen-
drerait que peu de déplacement entre les différentes images. Une implémentation C++ permettrait
d’avoir un calcul temps-réel tres efficace utilisable pour la segmentation en ligne méme pour des robots

se déplacant vite avec une fréquence d’acquisition de la caméra plus élevée.

8.2.2 Deuxieme approche : utilisation des harmoniques sphériques

Pour cette deuxiéme approche, un environnement d’intérieur, le méme que précédemment (i.e. le
batiment Kahn), a d’abord été testé. Comme précédemment, 'avantage d’un environnement d’intérieur
est de pouvoir comparer facilement les lieux intuitivement trouvés par ’homme avec ceux obtenus par
I’algorithme. Dans cette nouvelle expérimentation, un test supplémentaire de la cohérence dans la
détection de changement de lieu est ajouté. Il s’agit de déterminer si I’algorithme est capable de trou-
ver un changement de lieu au méme endroit lorsqu’il revient dans un environnement déja visité. Le
test est ici plus approfondi que la simple vérification au niveau des portes en entrant et sortant d’un
bureau.

Ensuite, un test en environnement extérieur, le méme que pour la premiere méthode (i.e. le cam-

pus de 'INRIA Sophia Antipolis) a été effectué. L’objectif de cette expérimentation est, comme
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précédemment, de montrer la validité de la définition et de ’algorithme de segmentation pour des

environnements complexes d’intérieur et d’extérieur.

Analyse en environnement intérieur - Trajectoire incompléte

Dans un premier temps, la méme trajectoire que pour la premiere expérience est utilisée afin de
valider ’approche et d’analyser le comportement de ’algorithme et les résultats fournis. Le figure 8.6
permet de visualiser la trajectoire suivie par le robot superposée sur la carte du batiment. Les croix

rouges correspondent aux changements de lieu détectés par I'algorithme.

Avant de faire une analyse détaillée, il est intéressant de noter que chacun des changements de lieu
détectés correspond a une variation importante dans la structure de I’environnement. En effet, ils se
situent tous aux endroits de portes et de changements de volume d’'une piece (c’est-a-dire passer d’un
recoin a un endroit plus large d’une piece mais sans séparation avec une porte). Le parcours au milieu
d’un grand espace est, quant a lui, peu segmenté. De plus, la découpe de 'environnement n’est pas

sursegmentée contrairement a ce que nous obtenions avec la premiere approche.

Comme précédemment, la trajectoire du robot commence en bas a droite. Un changement de lieu
important n’est pas détecté par 'algorithme au changement de piece. Le probleme ne provient pas de
I’algorithme lui méme, le changement apparaissant dans le signal. Par contre, un filtre permettant de
lisser le signal (cf. section 7.3.1) a été ajouté afin de supprimer les perturbations et de conserver les
variations significatives. Ce filtre induit un retard de détection au début de la trajectoire du fait d’un
nombre insuffisant d’échantillons pour 'estimation de la valeur filtrée du signal. Ce changement est

donc perdu du fait de ce filtre.

Le cas le plus classique pour valider un mécanisme de détection de changement de lieu est le cas
du pas de porte. Il est illustré par les images 2680, 4326, 5328, 10455, 11954 et 12322. L’algorithme
est donc capable de détecter le passage d’une piece a une autre lorsque celles-ci sont séparées par une
porte. Contrairement a notre premiere approche, il n’existe qu'un seul changement de lieu au niveau

des portes. Le pas de porte constitue alors le changement de lieu lui-méme a la place d’étre considéré
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Fia. 8.6 — Résultats de détection de changement de lieu obtenus avec la méthode basée sur les har-
moniques sphériques.

comme un lieu topologique particulier. Bien que la précédente approche avec deux changements de lieu
aux alentours des portes se comprenne et se justifie, une approche contenant seulement un changement
de lieu aux positions des portes est préférable. Le résultat est plus intuitif et ’environnement est moins

segmenté.

Les exemples de changements de lieu des images 996, 1401 et 2044 correspondent au cas du chan-
gement détecté par variation de I’espace environnant. L’image 996 dénote la présence d'un mur sur la
gauche. Il s’agit d’'un cas pour ainsi dire similaire au cas du pas de porte du fait du rétrécissement.
Toutefois, ce dernier est bien moins important que dans le cas du pas de porte. L’image 1401 montre
le passage d’un endroit relativement restreint a un lieu plutot ouvert. Il est a noter qu’a ce niveau, le
recoin contenant la cage d’ascenseur entre dans le champ de vision. L’image 2044 est encore un cas

différent. I1 s’agit cette fois de quitter un endroit ouvert pour entrer dans un environnement plus étroit
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de type couloir. Ceci n’est pas indiqué sur le plan de masse du batiment mais un rideau est présent
et fait la séparation avec la partie gauche. Ce rideau est visible sur 'image de changement de lieu.
D’ailleurs, nous observons que le robot entre dans un endroit plus étroit et plus encombré compris
entre le rideau a gauche, un escalier a droite et une porte de bureau en face. Le cas des images 6376
et 6624 est assez similaire a ce dernier cas. Un grand panneau sépare la partie dans laquelle circule
de robot de ce qui est plus en bas, constituant ainsi a nouveau un environnement de type couloir. Le
panneau est visible dans 'image 6376 a gauche. Ces changements de lieu proviennent d’un changement
des fréquences constituant 'image. Le robot passe d’un environnement contenant principalement un
panneau blanc et des murs blancs a un environnement contenant une multitude d’objets. Le change-
ment de lieu dépend du contenu de I'environnement mais les objets sont constitutifs de la structure
de I'environnement, & moins de pouvoir les supprimer par filtrage. Ils ont d’autant plus d’importance
qu’ils constituent une part importante de I'image. Toutefois, il est intéressant de noter I'influence de
ceux-ci sur la segmentation de I’environnement car un lieu est décrit par sa structure mais aussi par
son contenu. Les deux éléments sont liés car le type d’objet observé dépend du type d’environnement

dans lequel le robot se trouve.

Un parametre important est la capacité de ’algorithme a trouver les changements de lieu aux
mémes endroits lorsque le robot revient dans des lieux déja visités. Ce point est étudié plus pro-
fondément ci-apres mais une premiere approche est visible ici avec les allers-retours dans les bureaux.
Les images 3480 et 4326 sont un exemple montrant un comportement souhaitable de I'algorithme. Les
deux changements de lieu sont détectés tres proches et au niveau du pas de porte. Toutefois, nous
remarquons que globalement, nous n’obtenons qu’un seul changement de lieu lors des allers-retours
dans les bureaux. C’est le cas des images 5328, 10455 et 11954. Il est a noter que le robot n’entre pas
completement au milieu du bureau, notamment du fait de la présence de mobilier, engendrant ainsi une
estimation incompléte de la nouvelle piece. Ces changements de lieu sont souvent détectés lorsque le
robot entre dans le bureau mais pas lorsqu’il en sort. La distance parcourue par le robot ne permet pas
d’avoir suffisamment d’échantillons de la nouvelle piece pour une estimation correcte de la distribution
de probabilité. Les échantillons extraits du bureau sont alors mélangés avec les échantillons provenant
de la piece suivante. Ces derniers prenant peu a peu une importance prépondérante, le changement de
lieu n’est pas détecté. Ce probleme entre dans le cadre des problemes liés a I’estimation de distributions

de probabilité (cf. section 7.3.2).
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Le cas de I'image 8940 est un peu particulier. En effet, ce changement de lieu n’est pas significatif.
D’autre part, les changements de lieu significatifs au niveau du pas de porte ne sont pas détectés.
Malgré une relative invariance aux changements d’illumination, les fortes variations engendrent d’im-
portants problemes d’estimation. Les effets d’illumination sont particulierement importants dans cette
zone de la trajectoire comme le dénote 'image 8940. Ces effets sont certainement responsables des
erreurs de détection dans cet endroit de la carte. En comparaison, 'image 12322 montre une détection

de changement de lieu réussie malgré les variations de luminosité présentes dans cette zone.

Les images 9516 et 11231 quant a elles définissent le couloir sur la partie gauche de la trajectoire,
devant les bureaux. Il n’est pas noté sur le plan du batiment car il est défini par I’encombrement de la
zone et notamment la présence des Cycabs. Cette zone est intéressante car elle définit une transition
entre I'espace ouvert du hall robotique, avant 'image 9516, et un couloir. Le couloir se termine lorsque
le robot approche du bout du couloir avec une zone plus restreinte donnant acces a deux bureaux et
un escalier, image 11231. La localisation de ce changement de lieu n’est pas tout a fait exacte du fait
du passage dans un bureau avant d’aller au fond du couloir et du fait des effets de lumiere présents

dans cette partie de la trajectoire.

Analyse en environnement intérieur - Trajectoire compléte

La trajectoire complete suivie par le robot dans le batiment est désormais considérée. Le plan du
batiment avec la trajectoire complete superposée est montré sur la figure 8.7. Pour plus de clarté, la
trajectoire de retour du robot est affichée en vert. Les changements de lieu détectés sur le retour sont
représentés par des croix bleues. Le changement de lieu correspondant a 'image 14086 est représenté
par une croix bleue mais sur une trajectoire noire. Ce phénomene est du au nombre d’échantillons
nécessaires a ’algorithme pour pouvoir détecter un changement de lieu. Le début de la trajectoire de

retour permet de déterminer 'existence d’'un changement de lieu a la fin de la trajectoire d’aller.

L’avantage d’avoir une trajectoire d’aller-retour est qu’elle permet d’étudier le comportement de

I’algorithme lors de la détection de changement de lieu dans un environnement déja étudié. L’objectif
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Fi1a. 8.7 — Résultats de détection de changement de lieu avec la méthode basée sur les harmoniques
sphériques. La trajectoire présente un aller-retour afin d’étudier la stabilité des changements de lieu vis-
a-vis de ’environnement. Le trajet aller est représenté en noir avec les changements de lieu matérialisés
par des croix rouges. Le trajet de retour est en vert avec les changements de lieu matérialisés par des
croix bleues.

est d’analyser la stabilité de l'algorithme vis-a-vis de ’environnement. Idéalement, lors du trajet de
retour, 'algorithme doit trouver des changements de lieu aux mémes emplacements que lors du trajet
d’aller. Les couples d’images (14426, 11231), (15303, 9516), (16983, 6376), (19016, 1401) et le triplet
d’images (19306, 19791, 996) sont des changements de lieu qui sont détectés au méme endroit a laller

et au retour. En terme de données quantitatives, I’analyse de ces changements de lieu donne :

— 28 changements de lieu sur la trajectoire complete
— 10 changements de lieu qui doivent se situer au méme endroit d’un point de vue vérité terrain
— 7 changements de lieu détectés sur les 10 qui doivent se situer au méme endroit

— 2 changements de lieu détectés sur la trajectoire de retour mais pas sur la trajectoire d’aller

Les localisations des changements de lieu entre ’aller et le retour ne sont pas forcément identiques
mais sont tres proches en terme de distance. Visuellement les images appartenant a un couple ou
triplet sont tres similaires ; le contenu est facilement reconnaissable entre les images. Ces changements

de lieu dénotent un bon comportement de l'algorithme avec de bons résultats. Il serait souhaitable
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que les changements de lieu identiques soient encore plus proches afin de déterminer précisément la
localisation du changement au lieu d’avoir une zone de changement entre deux lieux. Toutefois, il
est facilement concevable que la séparation entre deux pieces non délimitées par une porte est assez
floue. De ce fait, la localisation du changement de lieu n’est pas trés précise. D’autre part, bien que
I’algorithme présente I’avantage d’étre indépendant a l'orientation du robot lorsque celui-ci se déplace
dans le plan, la localisation du changement de lieu dépendra quand méme du sens dans lequel le robot
traverse les deux pieces. L’estimation de I'environnement n’est pas tout a fait la méme du fait d’une
perception différente de I'environnement. Des éléments importants de 'environnement, apparaissant
tardivement dans I’estimation des distributions de ’environnement lors du passage du robot dans un
sens, apparaitront assez tot lors du passage en sens inverse, augmentant fortement la chance d’avoir
un changement de lieu. L’algorithme peut donc étre amené a trouver le changement de lieu plus tot
créant ainsi un léger décalage de localisation avec la précédente localisation de changement de lieu.
Cet effet est moins marqué lorsque les pieces sont séparées par une porte du fait d’'un changement
tres net au niveau du pas de la porte. Les couples d’images (16407, 6624) et (17872, 2044) sont des
exemples ou ’écart entre les deux changements de lieu est assez élevé mais pourtant dénotent le méme
changement de lieu. Le premier cas suit une courbure de la trajectoire du robot vers un endroit un peu
encombré avant de rejoindre le couloir précédemment défini. Le deuxieéme cas est le passage du couloir
délimité par 'escalier et le rideau a un espace plus ouvert. Etant assez proche de 'escalier, le fait de
s’approcher de ’espace ouvert rend le changement dans ’estimation de la distribution des parametres

de I'environnement assez brutal, bien plus que dans le cas inverse.

L’image 16036 est un changement de lieu détecté uniquement sur le retour. Il y a ici un probleme
de cohérence sur 'estimation de changement de lieu entre l'aller et le retour. Il semblerait que ce soit
une fausse détection de I'algorithme car il n’existe pas de changement marquant de structure de ’envi-

ronnement & cet endroit. Le changement important a été trouvé aux alentours des images (16407, 6624 ).

Le dernier cas est le changement de lieu illustré par 'image 18690. Ce cas est tres intéressant car
il montre le comportement de l’algorithme lorsque le robot s’approche des murs ou d’autres objets.
En fait, ce changement de lieu pourrait étre groupé avec les changements de lieu des images 19016
et 1401 et ils constitueraient une localisation floue du changement de lieu. Dans le cas du trajet de

retour, le robot fait une excursion sur la gauche. L’explication la plus probable est que la partie de
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I’excursion sur la gauche constitue un lieu du fait du rapprochement du mur et donc d’une estimation
de la structure différente. Le robot sortirait brievement du lieu dans lequel il se trouve. Comme déja
évoqué dans la précédente approche, ces méthodes ne sont pas invariantes au phénomene d’échelle.
Si le robot se rapproche d’un mur, I'estimation de I’environnement sera forcément différente de celle
faite g’il reste au milieu de la piece. La segmentation en piece se fait donc lorsque la structure de
I’environnement change entre deux pieces mais aussi lorsque le robot se rapproche d’un mur. Ceci

définit un effet d’éloignement par rapport aux éléments constitutifs de I’environnement.

Il est intéressant de noter que le robot est capable de faire des oscillations au sein d’un lieu sans que
I’algorithme ne détecte de changement de lieu. L’invariance de l'algorithme vis-a-vis d’une rotation

autour de 'axe z est ainsi vérifiée.

Analyse en environnement extérieur

Comme pour 'approche précédente, la méthode utilisant les harmoniques sphériques a été testée
dans un environnement d’extérieur. Une vue satellite de I'environnement de test est affichée sur la
figure 8.8. Comme précédemment, la trajectoire suivie par le robot est superposée en rouge et les
croix correspondent aux changements de lieu détectés. La trajectoire commence en bas de I'image et

se termine en haut.

Cette expérimentation est particulierement intéressante car tous les changements de lieu détectés
sont compréhensibles et, de plus, dans un environnement d’extérieur. En effet, chacune des ruptures
s’explique aisément étant donnée la définition du lieu topologique établie. En regroupant par type de
rupture (ou lieu topologique défini entre deux ruptures), Panalyse des résultats (cf. figure 8.8) donne :

— Le cas du lieu défini devant un batiment est illustré par les couples d’images (139,229), (630,

842) et (842, 954). Comme précédemment, il s’agit d’un lieu défini par le changement de lieu
lorsque le robot entre dans la zone devant le batiment et par le changement de lieu lorsque le
robot quitte cette zone. Les exemples de ce cas sont tres significatifs dans cette expérimentation.
Le premier couple correspond au méme lieu défini lors de I'expérimentation avec le descripteur
GIST modifié. Par contre le couple d’images (630, 842) définit trés correctement un lieu devant

une facade de batiment. Dans I'expérimentation précédente, ce lieu était sursegmenté en lieux
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non significatifs. Enfin, 'intérét du dernier couple d’images est qu’il montre une fois de plus la
définition correcte du lieu et la différence avec la méthode précédente. En effet, cette fois, le lieu
est completement déterminé devant le batiment tandis que dans I'expérimentation précédente,
la détection de changement de lieu a la sortie n’avait pas été détectée. L’image 842 correspond
au changement de lieu défini lorsque le robot passe sous une passerelle. Ce cas est toujours
assimilable au cas du pas de porte.

— Le changement de lieu, trés significatif, défini par un passage nature/environnement urbain ou
inversement est illustré par les images 325 et 403. Ces changements avaient aussi été détectés par
la premiere méthode mais les lieux étaient moins bien définis en raison de la sursegmentation.

— Le cas du couple d’images (1035, 1450) est un cas tres intéressant car il permet de mettre en
exergue plusieurs avantages de I’algorithme. Tout d’abord, le lieu défini est tres significatif puis-
qu’il s’agit d’un parking. De plus, les changements de lieu sont bien positionnés a l'entrée et a
la sortie du parking. Il est intéressant de noter la possibilité de rotation du robot sans engen-
drer de rupture de modele. Ceci permet de confirmer, comme pour I’environnement d’intérieur,
I'indépendance du spectre d’harmoniques sphériques a la rotation d’axe z du robot. D’autre
part, d’apres la définition du lieu topologique établie, il doit étre possible de créer un lieu to-
pologique indépendamment de la covisibilité des caractéristiques du lieu (cf. section 6.1). Dans
le cas de ce parking, aucune information contenue dans I'image 1035 n’est visible dans I'image
1450. La définition de ce lieu permet de valider I'indépendance a la covisibilité. Le lieu est défini

uniquement par ses caractéristiques propres : les parametres structurels.

Seuls les changements de lieu et lieux les plus significatifs ont été exposés. Toutefois, les autres
lieux définis par des combinaisons différentes de changements de lieu consécutifs sont aussi tres signi-
ficatifs dans le cadre de cette expérimentation. Par exemple, les lieux définis par les couples d’images
(229, 325) et (403, 630) représentent des environnements de nature et se distinguent parfaitement des

environnements urbains qui les entourent.

Un aspect négatif est toutefois & remarquer. Comme pour 'expérimentation précédente, le filtre
de lissage entraine un retard d’estimation empéchant la détection des ruptures de modele au début de
I’expérimentation. En effet, le robot commencant sa trajectoire dans le batiment, il aurait été logique
d’avoir une rupture au passage de la porte; lorsque le robot quitte 'environnement d’intérieur pour

I'environnement d’extérieur.
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Fia. 8.8 — Résultats de détection de changement de lieu en environnement extérieur avec la méthode
basée sur les harmoniques sphériques. Les changements de lieu sont matérialisés par les croix bleues.

Temps de calcul

Le dernier élément a considérer est le temps de calcul de l'algorithme. L’approche basée sur les
harmoniques sphériques est codée en Matlab sans optimisation ni parallélisation du code. La seule
optimisation utilisée est le calcul particulier des harmoniques sphériques expliqué dans la partie 6.3.2.
En ce qui concerne I’échantillonnage de la spheére, 62500 points résultant d’une distribution uniforme
bidimensionnelle de 250 points suivant les angles de gisement et d’élévation sont utilisés. Un calcul de
coefficients pour chacun des points est nécessaire pour l'estimation des harmoniques sphériques. Ce
calcul prend environ une minute mais présente ’avantage de ne devoir étre effectué qu’une seule fois.
Il sera donc effectué dans une phase d’initialisation et n’impactera pas le calcul lors de la détection
de changement de lieu a chaque image. Lors du déplacement du robot, il faut, pour chaque nouvelle
image acquise, calculer le spectre et déterminer s’il y a changement de lieu ou non. Le calcul du spectre
se fait en environ 290 ms tandis que le calcul de détection ne requiert que 10 ms. Le processus de
détection de changement de lieu pour chaque nouvelle image acquise prend alors en moyenne 300 ms
permettant ainsi une acquisition a 3.3 Hz. Toutefois, le code est hautement parallélisable pour le calcul

du spectre. Une implémentation en C/C++ avec une parallélisation devrait accroitre considérablement
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les capacités de calcul de ’algorithme.

8.3 Discussion

Dans ce chapitre nous avons exposé nos résultats et analyses pour nos deux méthodes de détection
de changement de lieu. La premiere montre des résultats intéressants mais présente divers inconvénients :

— Sursegmentation de ’environnement

Changements de lieu pas toujours significatifs
— Hypothese forte d’indépendance des dimensions du descripteur
— Systéme de convergence empirique d’au moins six dimensions pour la prise de décision (regle

heuristique)

Calcul du GIST pas complétement adapté a la sphere

Malgré ces défauts, ce premier algorithme présente de nombreux avantages dont le plus impor-
tant est la validation de la preuve de concept quant a l'utilisation de 'information structurelle de
Ienvironnement. Les différents avantages de cet algorithme sont alors :

— Définition du lieu topologique bien établie

— Preuve de concept de I'utilisation de la structure de ’environnement

— Algorithme temps-réel

— Utilisation d’un descripteur global de tres faible dimension

— Résultats prometteurs pour les environnements d’intérieur et d’extérieur

Suite a cette premiere approche, nous avons élaboré une seconde approche basée sur le calcul
d’harmoniques sphériques pour la description de la structure de l'environnement. Cette deuxieme
méthode est mieux formulée et prend bien en compte les différents aspects telles la représentation
sphérique et la dépendance entre les dimensions du descripteur. Les résultats obtenus sont largement
supérieurs a ceux obtenus lors de la preuve de concept et concrétisent 'amélioration de 1’algorithme.
Malgré quelques inconvénients, nous obtenons un systeéme efficace de détection de changement de lieu
ne sursegmentant pas 'environnement. Les lieux obtenus sont significatifs et correspondent a I'intuition
que nous pouvons avoir de la segmentation de l’environnement. Les inconvénients de cette nouvelle
approche sont essentiellement :

— Une relative dépendance aux variations de luminosité
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— Descripteur indépendant seulement & la rotation suivant 'axe z

Toutefois, ces inconvénients étaient déja présents pour 'approche utilisant le GIST. Ces problemes
sont abordés seulement dans cette deuxieme approche une fois la majorité des probléemes évoqués pour
la premiere approche résolus. En ce qui concerne les avantages de cette nouvelle approche, ils sont
nombreux :

— Définition du lieu topologique bien établie

— Pas de sursegmentation de ’environnement

— Changements de lieu significatifs

— Meécanisme de détection de rupture bien défini : prise en compte de la corrélation entre les

dimensions du descripteur

Décision de l'algorithme sur un signal unidimensionnel trés peu bruité. Les pics sont tres signi-
ficatifs

— Descripteur global sphérique bien adapté a la représentation sphérique

— Algorithme temps-réel

— Utilisation d’un descripteur global de tres faible dimension

— Algorithme hautement parallélisable permettant une implémentation tres efficace en terme de

temps de calcul

Il reste un élément a approfondir, il s’agit de la dépendance au facteur d’échelle de 1’algorithme.
Bien que cette dépendance permette de définir une notion de distance au sein d’un lieu vis-a-vis des
limites physiques du lieu, elle engendre par la méme de nouveaux lieux en fonction de la proximité.
Il serait nécessaire de supprimer cette dépendance afin de pouvoir définir un lieu topologique dont les
limites correspondent aux limites physiques. Nous éviterions alors la création de lieux supplémentaires

au fur et a mesure que le robot s’approche d’une structure.



Conclusion et perspectives

1 Conclusion

Ce manuscrit présente nos contributions dans le contexte du SLAM topologique. Celles-ci se fo-
calisent sur deux algorithmes fondamentaux pour la création de cartes topologiques consistantes. La
premiere contribution concerne 'algorithme crucial de la détection visuelle de fermeture de boucle. La

deuxiéme traite de la segmentation de I'’environnement en lieux topologiques.

L’algorithme de détection visuelle de fermeture de boucle développé repose sur 1'utilisation effi-
cace de la représentation sphérique de I’environnement. Basée sur une approche d’inférence bayésienne
présentant d’excellentes qualités de calcul temps-réel, d’implémentation incrémentale et de robustesse
a l'aliasing perceptuel, nous avons élaboré une méthode permettant de rendre la détection invariante
aux conditions de prise de vue. Il en résulte un algorithme extrémement efficace de détection de ferme-
ture de boucle ne contraignant pas la trajectoire du robot lors de la navigation, ou exploration, dans
I’environnement. D’autre part, la méthode est purement qualitative et repose donc exclusivement sur
I'utilisation de distributions de probabilité. Il en résulte un excellente robustesse & I’erreur d’estimation.
Ainsi, aucune vérification de consistance de transformation géométrique entre les vues de fermeture
de boucle n’est nécessaire. Le mécanisme de mise a jour des hypotheses de fermeture de boucle utilise
une modélisation efficace de répartition de I'information dans I’environnement, en exploitant les pro-

priétés de la représentation sphérique, renforcant la consistance de la détection de fermeture de boucle.

L’algorithme de segmentation est un mécanisme de partitionnement de ’environnement en lieux
topologiques significatifs. Afin de bien établir I’algorithme, nous avons élaboré une définition générique
du lieu topologique basée sur la structure de ’environnement. Une premiere approche a été réalisée
en utilisant le descripteur global GIST, adapté a la représentation sphérique, pour décrire la structure

de 'environnement. Un algorithme de détection de rupture de modele appliqué sur la variation du
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descripteur GIST permet de détecter les changements de lieu. Cette premiere approche est une preuve
de concept réussie fournissant des résultats satisfaisants a la fois pour des environnements d’intérieur et
d’extérieur. Afin de pallier les défauts de la premiere approche, une seconde approche a été développée.
Celle-ci utilise comme descripteur de ’environnement le spectre d’harmoniques sphériques qui présente
I'avantage d’eétre parfaitement adapté a la sphere. Ensuite, 'algorithme de détection de rupture de
modele est corrigé pour prendre en compte l'interdépendance des signaux constitués par les dimensions
du descripteur de structure. Il en résulte un algorithme tres efficace présentant une segmentation de
I’environnement tres satisfaisante. L’algorithme présente de plus de bonnes propriétés comme une
localisation précise des changements de lieux, validée par la segmentation lors de la revisite du robot

dans un environnement précédemment segmenté.

2 Perspectives

Les algorithmes proposés présentent de bons résultats mais certains éléments sont encore a améliorer.
La premiere partie des perspectives concerne les améliorations possibles de I’algorithme de détection
de fermeture de boucle. Le seconde partie concerne les améliorations de la détection de changement de
lieu. Enfin, la derniere partie concerne les extensions possibles des algorithmes et leur inclusion dans

un algorithme plus large tel que le SLAM topologique ou encore I'ajout de la notion de sémantique.

2.1 Ameélioration de la détection visuelle de fermeture de boucle

Robustesse de ’algorithme

L’algorithme de détection visuelle de fermeture de boucle développé présente déja des résultats
tres satisfaisants. Toutefois, les expérimentations ont mis en évidence qu’il est susceptible de générer
des fausses fermetures de boucle. Il est donc nécessaire d’accroitre la robustesse de 'algorithme face
a l'aliasing perceptuel pour le rendre fiable. Aucune fausse alarme ne doit subsister pour que ’algo-
rithme puisse étre utilisé efficacement dans des algorithmes de navigation ou de SLAM. L’objectif est
cependant de conserver la méme approche qualitative, c’est a dire sans réinsérer un mécanisme de

vérification de consistance géométrique.
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Gestion des expérimentations a long terme

En ce qui concerne la robustesse de 1’algorithme dans les expérimentations a long terme (cf. section
1.2.5), il est capable de gérer des environnements différents du fait de l'utilisation d’un dictionnaire
dynamique. Toutefois, il ne possede pas réellement de mécanisme de gestion des variations de l’en-
vironnement. Il en résulte une possibilité de détection de fermeture de boucle mais elle n’est pas
garantie. A Déchelle des saisons, il n’est pas garanti qu'un méme endroit soit reconnu entre un premier
apprentissage en été et une revisite en hiver. D’autre part, un environnement changeant entraine une
croissance importante de la taille du dictionnaire, tout en conservant des mots visuels pas forcément
significatifs. Une amélioration de 'algorithme présenté serait alors d’ajouter ces mécanismes pour ob-
tenir une robustesse face aux variations de I’environnement. Une solution serait la méthode développée
par [Dayoub et Duckett, 2008]. Elle offre de bons résultats et permet de gérer la taille du dictionnaire

en ne conservant que les mots visuels les plus pertinents.

Expérimentations avec des drones

L’objectif de l'algorithme de détection de fermeture de boucle élaboré est de fournir une solution
permettant de rendre la détection indépendante de 'orientation du robot. De plus, la solution proposée
fournit une méthode générale applicable a n’importe quel type de robot dans n’importe quel type
d’environnement. Sans étre une amélioration, conduire des expérimentations avec un drone permettrait
de compléter 'analyse de I'indépendance de la détection a 'orientation du robot. Pour cela, le drone
devra effectuer des manceuvres engendrant des rotations suivant les trois axes et ce aux endroits ou

des fermetures de boucle doivent étre détectées.

2.2 Amélioration de la détection de changement de lieu

Invariance compléte a 'orientation

Que ce soit le descripteur GIST modifié ou le spectre d’harmoniques sphériques, tous deux ne sont
invariants qu’a une rotation d’axe z du robot. Ainsi, une rotation autour de I'axe x ou de 'axe y
engendre une modification du descripteur de structure de ’environnement. L’application de la seg-
mentation de 'environnement est donc limitée aux robots mobiles évoluant dans des zones planes ou

des zones dont les dénivelés sont suffisamment faibles pour faire une hypothése de planéité locale.
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L’algorithme n’est alors pas utilisable pour des drones lors de la cartographie et la segmentation, par
exemple, d’immeubles. Pour obtenir un algorithme compléetement générique, et par conséquent utili-
sable avec n’importe quel type de robot dans n’importe quel type d’environnement, il est nécessaire
de rendre le descripteur de structure indépendant des rotations du robot. Le GIST modifié repose
sur 'utilisation de la transformée de Fourier 2D de I'image. De fait, ce descripteur présente de fortes
limitations et ne sera pas adaptable a la représentation sphérique. En ce qui concerne le spectre
d’harmoniques sphériques, il est bien adapté a la représentation. Il reste a le rendre indépendant aux
rotations d’axe x et y. Il est possible a partir du spectre d’harmoniques sphériques d’une image et du
spectre de la méme image sur laquelle des rotations ont été effectuées de retrouver la transformation
entre les deux images. Une solution pour rendre I'algorithme indépendant aux rotations du robot serait
alors de ré-estimer le spectre de 'image courante en supprimant les rotations par rapport a 'image
précédente. Une fois les rotations supprimées, la distribution de probabilité du lieu courant peut étre
estimée en ajoutant le dernier spectre obtenu. L’avantage de cette méthode est qu’elle apporte une
solution simple pour rendre ’estimation de la structure de I’environnement invariante aux rotations du
robot. Son inconvénient est que, de par son estimation des transformations, elle s’oppose a ’approche

purement qualitative développée dans cette these.

Indépendance a I’effet d’échelle

Le probleme de l'effet d’échelle a été abordé dans les expérimentations en environnement d’intérieur
pour les descripteurs GIST modifié et spectre d’harmoniques sphériques. Il est résumé dans la conclu-
sion sur la segmentation topologique de lenvironnement (cf. section 8.3). Comme expliqué dans la
conclusion, cette dépendance a 1’échelle permet de définir une notion de distance vis-a-vis des limites
physiques de ’environnement. L’objectif est cependant de créer des lieux topologiques dont les limites
correspondent aux limites physiques. C’est a dire sans créer de nouveaux lieux au fur et a mesure que

le robot se rapproche d’une structure comme par exemple un mur.

Robustesse aux effets d’illumination

Le descripteur de structure de I’environnement a base d’harmoniques sphériques est relativement
robuste aux variations affines d’illumination. Il n’est toutefois pas robuste a tous les types de chan-

gements d’illumination. Comme évoqué dans la section 7.4, les travaux de [Friedrich et al., 2008]
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constituent une premiere approche pour améliorer la robustesse aux effets d’illumination. La méthode
repose sur une analyse en composantes principales afin de supprimer les variations dans le spectre

d’harmoniques sphériques dues a des changements d’illumination.

2.3 Extensions des algorithmes

Couplage des deux algorithmes

L’objectif est de coupler le systeme de détection de fermeture de boucle avec celui de détection
de changement de lieu. Un tel couplage serait bénéfique dans le processus de décision de chacun des
deux algorithmes. Le systeme de détection de fermeture de boucle pourrait bénéficier d’'un a priori
du lieu dans lequel se trouve le robot. L’information structurelle complémentaire permettrait ainsi de
réduire les fausses fermetures de boucle avec des lieux bien distincts. En ce qui concerne le systeme de
détection de changement de lieu, il pourrait bénéficier de la détection de fermeture de boucle a 'image

pres pour stabiliser la localisation du changement de lieu lors du passage dans un endroit déja visité.

SLAM Topologique

Les deux algorithmes couplés sont destinés a étre inclus dans un systéeme de SLAM topologique.
Cela permettra de clairement définir les lieux représentant les nceuds du graphe d’acces qui constituent
la carte. Un nceud sera défini comme un lieu constitué d’un ensemble d’images plutot que d’avoir chaque
image associée a un nceud. Le systéeme obtenu aura alors un niveau d’abstraction supplémentaire
vis-a-vis de I'information bas niveau. La carte sera alors beaucoup plus significative et, du fait des
performances de la détection de fermeture de boucle, non contrainte par la trajectoire suivie par le

robot lors de la phase d’exploration.

Sémantique de ’environnement

La représentation de l’environnement développée pourrait ensuite servir pour apprendre et re-
connaitre des catégories sémantiques. En environnement intérieur, ces catégories seraient : couloir,
chambre, cuisine, salon, bureau, ... En environnement extérieur, elles seraient : route, croisement, es-
pace ouvert, parking, ... Pour cela, il est alors nécessaire de réaliser de la classification a partir du

spectre d’harmoniques sphériques, descripteur de la structure de ’environnement dont la dimension
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est tres faible. Chaque classe, ou catégorie sémantique, serait caractérisée par une distribution de

probabilité de spectres d’harmoniques sphériques.
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Annexe A

Détermination de ’expression du filtre
de Gabor dans le domaine fréquentiel

L’équation du filtre de Gabor dans le domaine spatial, exprimée en coordonnées cartésiennes, est

la suivante :

L () (5)) iamtune b (A1)
2w L0y

g(r,y) =

L’équation de la transformée de Fourier du filtre s’exprime alors par :

—+00 +oo )
Glu,v) = / / g, y)e T2 W) g dy (A.2)

“+oo +oo B B B L | _ 2 ) )
_ / / 1 e 2(?;( 0)7.+¥(y y0)7->6]27r(u0z+voy)e—]27r(u:c+vy)dxdy (A3)

2moL0y
Cette forme d’équation n’est pas évidente a calculer étant donné qu’il ne sera pas possible de séparer
les variables x et y pour calculer deux intégrales indépendantes. L’équation en écriture vectorielle

s’obtient en posant :

K _|u | cos(0)  sin(0) - 011 0
*= M v= M = [—sz’n(@) cos(0) 2= L (A4)
La forme vectorielle équivalente est donc :

+o00

Gy = 27701 o / e B (RN =X0))T (RR(X=X0) o 2mUF X =727V X (A.5)
¥y J—o0o

L [T L(SRX-X0)T (BR(X-Xo)),,~j2m(U~Ug) T X

T 2m0,0 €’ € dX (A.6)

=Yy J—o0o
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Soit le changement de variable permettant de simplifier ’expression de la gaussienne dans le calcul

de la transformée de Fourier :

X =XR(X — Xo) dX = Y RdX X=CR)"X+ X (A7)
1 T 1 gr , T 1y -
Q) — ~3(XTX) —j2n(U-U0)" (BR) ' X+X0) g ¥ A8
W)= Greo, ISR /_Oo cre (4.8)
B URDIRT / T TR 2= (R g (A.9)
27 o
+00 o~ ~
_ ie—j%r(U—Uo)TXo/ e—%(XTX)e—j27r((ZR)_T(U—UO))TXdX (A.10)
27 o
ou ||.|| est le déterminant de la matrice avec || XR|| = ||X|].||R]|| = car R est une matrice de
z0y
rotation et ||R|| = 1. Le calcul obtenu est alors celui de la transformée de Fourier d’'une gaussienne

centrée réduite multivariée et de variable fréquentielle (SR) ™ (U — Up). Avant de pouvoir déterminer

completement G(U), il est donc nécessaire de calculer la transformée de Fourier d’une gaussienne

multivariée. Soit le cas simple bivarié suivant :

“+oo +00 )
Gauss(u,v) = / / e_%(z2+y2)6_]2”(m+9”)dmdy

[e.e]
+oo 1.2
_ — =T 2w 2T yv
—/ e 2% e da:/ e2yejydy
— 0o
Foo 1 _,’_ i4 1 _,’_ i4 )
_ S(xe+g 7r:cu = y Jdmyv
= / e 3 ( / e 2 dy
— 0o [ee]

+
I T
—0o0

—0o0

400 400
9. 2(,2 .2 _1 . 2 1 . 2
o= 2m2 (u v )/ o~ 5 (a+i2mu) d:p/ o~ 3 (y+i2m) dy
—

—00

En posant :

T =+ j2ru dz = dx

y=vy+j2mv dy = dy

L’équation devient :

(A.11)
(A.12)
(A.13)
(A.14)

(A.15)

(A.16)
(A.17)
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N

+0o0 ~ +o0 .
Gauss(u,v) = 6_2”2(“2+”2)/ e IQdaE/ e_%yzdg (A.18)

— o —00
Sachant que l'intégrale de Gauss donne fjoooo e~ dy = v 2w, la transformée de Fourier de la

gaussienne bivariée est la suivante :

Gauss(u,v) = 9me2m (v %) (A.19)

Par extension, la transformée de Fourier de la gaussienne multivariée de dimension k est :

Gauss(U) = (27T)k/2 e 2 U (A.20)

En reportant le résultat obtenu dans le calcul du filtre de Gabor, la transformée de Fourier a pour

expression :

GU) = Qie_j%(U_Uo)TXO27re_27r2((ER)_T(U_UO))T(@R)_T(U_UO)) (A.21)
s

e—j27r(U—U0)TX0€—27r2(Z—lR(U—Uo))T(Z—lR(U—UO)) (A.22)

La derniere équation s’obtient du fait que ¥ est une matrice diagonale et que R est une matrice

de rotation. Soit :

w1 [2me, 0] [£ 0
YU = N [ 0 27T0'y:| N [O U—lv (4.23)
d’otr :
GU) = 6—j27r(U—Uo)TXoe—%(ZUR(U—UO))T(ZUR(U—UO)) (A.24)

En transposant dans I’écriture non vectorielle, I’équation du filtre de Gabor fréquentiel est :

Glu,v) = 6_% (ﬁ;(u—uo)i-ﬁ-é(v—vo)z) e—J2m((u—uo)zo+(v—20)yo) (A.25)
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Annexe B

Détermination de ’équation de la

somme des ratios de vraisemblance

logarithmiques dans le cas gaussien
unidimensionnel

L’équation non simplifiée du calcul de la somme des ratios de vraisemblance logarithmiques ap-

pliquée au cas gaussien (cf. section 7.2.1) est :

f1 (?JJ|91))
Sro= In B.1
]Z:; (fo (/5160) (B.1)
n 1 (yy—m)?
e 2 o
- Z ln 1 (y]'—MO)Q (B 2)
J=T e 2 o2

En développant la deuxieme équation :

i (vj—m1)? (vj—10)?
S Z (ln (e_% - > —In (e_% o >> (B.3)

_ zn: (_% (; ;2M1)2 + %(yj ;2M0)2) (B.4)
- % D (=g = m)? + (g — po)?) (B.5)

j=r
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n 1 ¢
Sto= o D (205 (= o) + i — i1}) (B.6)
Jj=T
1 n
= 552 (n =7 +1) (15— 15) +2 (1 = 10) Yy (B.7)
J=T

Les observations y; appartenant & 'intervalle [, n] suivent I’hypothese Hj, il en résulte que :

Yoyi=m—r+m (B-8)
J=T
d’ou
n 1

ST = ﬁ ((n—T+1) (N%—/L%) +2(Nl _,U'O) (n_T+1) Nl) (Bg)

n—7+1
= % (16 — 11§ + 2013 — 2p0s11) (B-10)

n—7+1
= % (g — 2p0p1 + 113) (B-11)

L’équation finale de la somme des ratios de vraisemblance logarithmiques dans le cas gaussien

unidimensionnel est donc :

(n—7+1) (1 — po)”
202

S® = (B.12)



Annexe C

Détermination de ’équation de la

somme des ratios de vraisemblance

logarithmiques dans le cas gaussien
multidimensionnel

L’équation non simplifiée de la somme des ratios de vraisemblance logarithmiques dans le cas

gaussien multidimensionnel (cf. section 7.3.1) est :

W 2 (yj _Ml)Tzfl(yj —p1)
In | B C.1
Z e~ 2 L(y—10)" S5 (yj—1o) (C.1)

<2w>’f/2wzo|1/2

Pour obtenir I’équation finale, il s’agit de simplifier ’équation précédente.

5023 (510 (521~ 30— )" S5 G =) 5 0 0) " Bt - 0)) (€2
n—-T —|‘ 1 |Zo|
<|Zl >
> (‘5 (g — )" 7 (yy — ) + % (yj — o) Sg* (y; — Mo)) (C.3)
J=T

Etant donnée la taille de I'équation, posons Xj, = S2"_ (yj — i)’ S (y; — k) avee k= {0,1}.

=T

L’équation s’écrit alors :

n—71+1 |20 1 1
s — I — X+ =X C.4
T 2 "<|z:1| g ALt 540 (C4)

La simplification de I’expression de X, donne :



n

X o= > (urSyty — kS s — vl S e Sy ) (C.5)

J=T
= > ls'y) - ubsy Zy] Syl S+ =7+ D) S e (C6)
Jj=T J=T

Comme pour le cas unidimensionnel, Z;L:T yi=Mm—7+1)m.

n

Xe=> (WIS yy) + =7+ 1) (uh Sy e — wf S5 o — o Sy ) (C.7)

j=r
En remplacant dans ’équation de départ C.4, 'expression de la somme des ratios de vraisemblance

logarithmiques devient :

g :n—T+1ln<\Eo|>+

2 Py
n—71+1 _ - — - - -
# (1620 10 — 110 S n — 11 S5 o — pd B7 e + ] 7+ i S ) +
1 n
yT
_Z 5 %0 i —52( 51 y) (C.8)
=T
n—71+1 Yo n—71+1 _ _ _ _
Sy =——5—1In (}21:> 5 (0 =0 o+t Sy — g B — 1 B o) +
1 n
52 ) (50 =27 w) (C.9)
J=T
De plus, ( TE& l,ul) = 1 20 o = [ ZO o car g est une matrice de covariance. Elle est

donc symétrique avec X1 = X, et par conséquent X ! (ET) = E_T. D’autre part, p Ea w1 et

i ZO o sont des scalaires et la transposée d'un scalaire est le scalaire lui-méme, d’out pg ZO iy =

i ZO_ 1o- L’équation de détection finale est alors la suivante :

n—71+1 >0 n—71+1 _ _ _
St =—— ln<:21:>+ 5 (03 o+ p1 3y = 25 5 ) +

5> 6 (5 - =) w) (.10)
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Résumé :

Dans le contexte de la localisation globale et, plus largement, dans celui de la Localisation et Car-
tographie Simultanées, il est nécessaire de pouvoir déterminer si un robot revient dans un endroit déja
visité. Il s’agit du probleme de la détection de fermeture de boucle. Dans un cadre de reconnaissance
visuelle des lieux, les algorithmes existants permettent une détection en temps-réel, une robustesse
face a l'aliasing perceptuel ou encore face a la présence d’objets dynamiques. Ces algorithmes sont
souvent sensibles a lorientation du robot rendant impossible la fermeture de boucle a partir d'un
point de vue différent. Pour pallier ce probleme, des caméras panoramiques ou omnidirectionnelles
sont employées. Nous présentons ici une méthode plus générale de représentation de ’environnement
sous forme d’une vue sphérique ego-centrée. En utilisant les propriétés de cette représentation, nous
proposons une méthode de détection de fermeture de boucle satisfaisant, en plus des autres propriétés,
une indépendance a l'orientation du robot.

Le modele de I'environnement est souvent un ensemble d’images prises a des instants différents,
chaque image représentant un lieu. Afin de grouper ces images en lieux significatifs de ’environnement,
des lieux topologiques, les méthodes existantes emploient une notion de covisibilité de I'information
entre les lieux. Notre approche repose sur 'exploitation de la structure de ’environnement. Nous
définissons ainsi un lieu topologique comme ayant une structure qui ne varie pas, la variation engen-
drant le changement de lieu. Les variations de structure sont détectées a I’aide d’un algorithme efficace
de détection de rupture de modele.

Abstract :

In the context of global localization and, more widely, in Simultaneous Localization And Mapping,
it is mandatory to be able to detect if a robot comes to a previously visited place. It is the loop closure
detection problem. Algorithms, in visual place recognition, usually allow detection in real-time, are
robust to perceptual aliasing or even to dynamic objects. Those algorithms are often sensitive to
the robot orientation involving an impossibility to detect a loop closure from a different point of
view. In order to alleviate this drawback, panoramic or omnidirectional cameras are often used. We
propose a more general representation of the environment with an ego-centric spherical view. Using this
representation properties, we elaborate a loop closure detection algorithm that satisfies, in addition
to other properties, a robot orientation independence.

The environment model is often a set of images taken at various moments, each image corresponding
to a place. Existing methods cluster those images in meaning places of the environment, the topological
places, using the concept of covisibility of information between places. Our approach relies on the
utilization of the environment structure. We hence define a topological place as having a structure
which does not change, variation leading to a place change. The structure variations are detected with
an efficient change-point detection algorithm.
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