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Chapitre 1

Introduction générale

1.1 Contexte

1.1.1 Robotique mobile

La robotique mobile est un secteur au développement extrêmement rapide qui s’appuie
sur de nombreuses disciplines, telles que l’informatique, la mécanique, l’automatique, l’élec-
tronique, les sciences cognitives et l’intelligence artificielle. Elle prend en compte les machines
à base mobile, douées de capacités de perception, de décision et d’action, capables de se dé-
placer de manière autonome ou semi-autonome dans des milieux changeants, pour réaliser des
missions spécifiques. Elle se différencie de la robotique industrielle traditionnelle, bien souvent
stationnaire, qui s’effectue dans des environnements connus en reposant essentiellement sur
des schémas exécutifs prédéfinis fixes et sur des processus déterministes. Au contraire de cette
dernière, axée sur l’amélioration des vitesses et des capacités de production, ainsi que sur la
répétition exacte de tâches de haute précision, la robotique mobile répond à des besoins de
flexibilité et d’autonomie. Les systèmes robotiques mobiles doivent être capables de s’adapter
"intelligemment" à des évènements spontanés non planifiés et de fonctionner sans l’assistance
d’opérateurs humains dans des milieux inconnus. Ils utilisent pour cela de nombreux capteurs,
comme des caméras, des GPS (Global Positioning System), des télémètres à ultrason, des
scanners laser et des centrales inertielles, leur permettant de percevoir et d’analyser l’environ-
nement qui les entoure.

En raison de sa flexibilité et de l’autonomie de ses solutions, le champ des applications de
la robotique mobile est extrêmement vaste. Grâce à l’essor des méthodes probabilistes et les
progrès technologiques au niveau des capteurs et des outils de traitement, il va bien au-delà du
cadre de la production industrielle en visant à assister l’homme dans la réalisation de tâches
pénibles ou même à le remplacer dans des environnements dangereux, voir inaccessibles. On
trouve par exemple dans le domaine de l’aérospatial le robot terrestre Perseverance [MAR20]
ayant pour mission l’exploration d’un cratère sur la planètre Mars. De nombreux prototypes
de robots pour la recherche et le secours de victimes en milieux accidentés ont aussi été
développés, comme le iRap Robot [Eng16], développé pour les environnements urbains, et
EMILY d’Hydronalix [Hyd15], pour le sauvetage en mer (voir figure 1.1). Cette robotique de
service s’étend aussi au cadre de la vie quotidienne, avec la présence sur le marché d’aspirateurs
et de tondeuses autonomes, suivant des schémas de navigation programmés mais pouvant
éviter des obstacles et rejoindre leur station de rechargement par eux-mêmes. Les transports,
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biles évoluant en intérieur. Les caméras sont souvent préférées aux LiDARs dans les systèmes
de SLAM, en raison de leur légèreté, leur petite taille, leur faible consommation énergétique
et la richesse des informations qu’elles fournissent. Néanmoins, avec une caméra monoculaire,
il n’est possible de construire une carte et de se localiser qu’à un facteur d’échelle près. Les
caméras stéréopiques et RGB-D permettent de retrouver l’échelle de la scène filmée en donnant
des mesures de distance.

Bien que le problème de SLAM soit résolu dans le cadre d’applications spécifiques, de nom-
breux défis entravent son adoption dans un cadre général. Ces défis et leurs solutions diffèrent
en fonction du type de capteur employé, de l’application, de l’environnement et du matériel
informatique utilisé pour traiter les données du capteur. Chaque capteur est cependant soumis
à des bruits qui perturbent ses mesures et on retrouve donc dans toutes les méthodes le pro-
blème commun d’accumulation d’erreurs au niveau de la localisation, produisant des décalages
dans la carte reconstruite et la trajectoire estimée. Les algorithmes de SLAM prennent souvent
en compte l’incertitude sur les mesures du ou des capteurs pour maintenir ce décalage le plus
petit possible ou tentent de le corriger avec des stratégies de fermeture de boucle. Un autre
problème majeur vient du coût de calcul des méthodes de SLAM, en particulier celles basées
sur des caméras, qui peuvent nécessiter d’importantes ressources pour l’extraction, le stockage
et le traitement de données denses. Une implémentation minutieuse et le recours à des outils
matériels et logiciels de programmation parallèle sont souvent nécessaires pour permettre une
exécution temps-réel des algorithmes.

1.2 Objectifs et contributions

L’objectif principal de cette thèse est de concevoir et de mettre en oeuvre un algorithme
de localisation et cartographie simultanées, basé sur le flux vidéo d’une caméra RGB-D, pour
permettre la navigation en milieu intérieur d’une plateforme robotique mobile de type robot
compagnon. Même si de nombreuses solutions de reconstruction 3D dense et de localisation ont
émergé depuis l’introduction des caméras RGB-D, la plupart de ces méthodes ne considèrent
que des milieux statiques et ne permettent pas de reconstruire de manière robuste une scène
parcourue par des éléments mobiles. De plus, elles sont bien souvent trop lourdes et coûteuses
pour être utilisées sur des plateformes embarquées (limitées en termes de puissance et d’espace
mémoire) destinées à la robotique mobile. En effet, elles nécessitent du matériel (processeur,
mémoire et carte graphique) coûteux et lourd pour stocker et traiter en temps réel l’important
volume de données de couleur et de profondeur acquises par le capteur.

Le système de SLAM développé doit d’une part répondre aux critères et aux exigences de la
navigation, et d’autre part être adapté à la puissance matérielle limitée de la carte embarquée
du robot mobile. Les traitements effectués doivent être réalisés efficacement en ligne, avec une
localisation robuste, ainsi qu’une cartographie 3D suffisamment précise et dense pour garantir
un évitement d’obstacle et une planification de mouvements sans risque, mais aussi compacte
et légère pour être utilisable rapidement et minimiser l’utilisation de la mémoire. Il faut en plus
que le système soit capable de fonctionner correctement dans des environnements humains,
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parcourus par des personnes pouvant perturber le champ de vision de la caméra RGB-D.

Les principales contributions de cette thèse sont :

— la mise en place d’une nouvelle forme de représentation 3D, dite supersurfel, pour la
reconstruction basse résolution mais dense, rapide et légère ;

— la conception d’un algorithme de SLAM utilisant une caméra RGB-D déplacée à la
main, appelé SupersurfelFusion et articulé autour de la nouvelle forme de représentation
introduite ;

— la création d’une méthode de détection et de filtrage d’objets dynamiques, pour améliorer
la robustesse du système de SLAM ;

— le portage de l’algorithme SupersurfelFusion sur la carte embarquée d’une plateforme
robotique mobile terrestre et la fusion des données RGB-D avec celles des roues du
robot ;

— la modification d’un système de navigation préexistant pour le connecter à la sortie de
l’algorithme de SLAM développé ;

— l’application en ligne de SupersurfelFusion à la navigation autonome du robot.

1.2.1 Publications

Les travaux réalisés durant la thèse ont donné lieu aux publications suivantes :

— Bruce Canovas, Michèle Rombaut, Amaury Nègre, Serge Olympieff, Denis Pellerin.
A Coarse and Relevant 3D Representation for Fast and Lightweight RGB-D Mapping.
VISAPP 2019 - 14th International Conference on Computer Vision Theory and Appli-
cations, Feb 2019, Prague, Czech Republic.

— Bruce Canovas, Michèle Rombaut, Amaury Nègre, Serge Olympieff, Denis Pellerin.
Reconstruction 3D légère et basse résolution en environnements intérieurs à partir de

caméra RGB-D. GRETSI 2019 - XXVIIème Colloque francophone de traitement du
signal et des images, Aug 2019, Lille, France.

— Bruce Canovas, Michèle Rombaut, Amaury Nègre, Denis Pellerin, Serge Olympieff.
Speed and Memory Efficient Dense RGB-D SLAM in Dynamic Scenes. IROS 2020 -
IEEE/RSJ International Conference on Intelligent Robots and Systems, Oct 2020, Las
Vegas, United States.

— Bruce Canovas, Amaury Nègre, Michèle Rombaut. Onboard Dynamic RGB-D SLAM

for Mobile Robot Navigation. ETRI Journal, 43 : 617-629, Aug 2021.

1.2.2 Logiciel libre

Le code source de l’algorithme de SLAM SupersurfelFusion, associé à la version utilisant
une caméra RGB-D déplacée manuellement, a été mis à disposition au lien suivant : https:
//github.com/BruceCanovas/supersurfel_fusion.
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1.3 Structure de la thèse

Ce manuscrit de thèse est organisé en six chapitres. Après cette introduction, le chapitre
2 introduit les notations utilisées, les principes élémentaires de la vision 3D et décrit l’archi-
tecture générale des méthodes de SLAM visuel.

Le chapitre 3 se focalise sur les formes de représentation utilisées pour la reconstruction 3D
dense d’environnements à partir d’images acquises par une caméra RGB-D. Il met en avant les
forces et les faiblesses des principales approches utilisées dans l’état de l’art, puis propose une
forme de représentation basse résolution, flexible et compacte, permettant une reconstruction
rapide et légère sur des plateformes de puissance réduite, ou pour des applications nécessitant
un haut niveau d’efficacité plutôt qu’une précision importante. Cette représentation modélise
l’environnement sous forme de patchs elliptiques appelés supersurfels.

Les différentes solutions de SLAM RGB-D dense sont présentées dans le chapitre 4. Un
système de SLAM RGB-D complet basé sur la représentation supersurfel est aussi proposé.
Il fonctionne à partir d’un capteur RGB-D déplacé à la main et comprend un module de
fermeture de boucle permettant d’assurer la cohérence globale de la carte reconstruite, ainsi
qu’un module de détection d’objets en mouvement pour accoître sa robustesse face aux élé-
ments dynamiques. L’algorithme développé, nommé SupersurfelFusion, est comparé aux autres
méthodes de l’état de l’art.

Dans le chapitre 5, l’approche SupersurfelFusion est portée sur la carte embarquée de
pilotage d’une plateforme robotique mobile et adaptée pour pouvoir tirer profit des mesures
des encodeurs des roues du robot. Le système est couplé à un planificateur de trajectoires
afin d’obtenir une solution de cartographie et de navigation autonome simultanées, testée en
conditions réelles.

Enfin, le chapitre 6 présente un bilan des travaux réalisés durant cette thèse et une dis-
cussion sur les directions futures à suivre.
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Ce chapitre a pour vocation d’introduire des concepts élémentaires utilisés dans la suite du

manuscrit et nécessaires à sa compréhension. Il est essentiellement destiné aux lecteurs novices

dans le domaine de la vision 3D. Il s’agit premièrement d’aborder les systèmes de coordonnées

et transformations géométriques impliqués dans la modélisation mathématique du processus de

formation des images et dans l’extraction de nuages de points 3D. Ensuite, des méthodes pour

l’optimisation numériques de systèmes de moindres carrés sont aussi abordées. Pour finir, un

aperçu général des composants principaux des systèmes de SLAM visuel est exposé.
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2.1 Principales notations

Dans le but de faciliter la lecture du document, nous précisons ici les principales notations
utilisées pour décrire les processus de vision 3D présentés par la suite :

Mathématiques générales

a, b, A,B... scalaire
a,b,A,B... vecteur colonne, matrices
ai,ai,Ai... i-ème élément
f(.), g(.)... fonction
A−1, f(.)−1 matrice inverse, fonction inverse
a⊺,B⊺... transposée du vecteur, de la matrice
a, b... référentiel
ā moyenne d’un ensemble {...,ai, ...}
â valeur prédite
a∗ valeur optimale
∂f
∂x

dérivée partielle de f par rapport à x
R
d espace réel de dimension d

R+ espace des réels positifs
SO(2), SO(3) groupe spécial orthogonal (dimensions 2 et 3)
SE(2), SE(3) groupe spécial eucliden (dimensions 2 et 3)
se(3) algèbre de Lie du groupe spécial euclidien SE(3)
M3(R) groupe des matrices réelles d’ordre 3

Caméra et géométrie 3D

C , D , I images de couleur, de profondeur et d’intensité
Ω plan image
π(.), π−1(.) projection perspective et rétroprojection
fx, fy, cx, cy paramètres intrinsèques de la caméra
u,v... pixel, position 2D dans l’image
p,m... point, position 3D
p′,m′... point issu d’une transformation de p, m...
n normal
t translation
R,O,q... matrice de rotation, orientation
q quaternion
T pose, transformation
Tb

a, t
b
a,R

b
a,q

b
a transformation/translation/rotation du repère a au repère b
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SLAM RGB-D

M carte/modèle 3D global de supersurfels
F ensemble de supersurfels de la vue courante
L carte locale de points d’intérêts
c repère de la caméra
r repère de la base mobile du robot
w repère du monde
E image clé
Σ matrice de covariance
Λ matrice d’information
ρ(.) fonction de coût robuste
J matrice jacobienne
e, r vecteur d’erreurs, de résidus

2.2 Modèle de caméra et géométrie projective

On présente brièvement ici le modèle d’acquisition de la caméra, qui permet de décrire la
relation mathématique existant entre les coordonnées des points 3D de la scène observée et
les coordonnées 2D de leur projection dans l’image.

2.2.1 Modèle de sténopé

Dans cette thèse, on suppose que les caméras utilisées possèdent des lentilles sans, ou avec
très peu de distorsions, ou encore que les images reçues sont déjà rectifiées. Aucune correction
de distorsion n’est donc nécessaire. Le processus de formation des images peut alors être décrit
simplement par le modèle mathématique de sténopé (ou pinhole en anglais) [HZ03], schématisé
en figure 2.1. Très fréquemment adopté en traitement d’image et vision par ordinateur pour
sa simplicité et sa proximité avec la réalité physique, il représente la structure complète d’une
caméra par un point c, appelé centre optique, relié à un plan Ω, nommé plan image, par un
axe perpendiculaire à ce plan : l’axe optique. Le centre optique c de la caméra est éloigné
d’une distance f , appelée focale, du plan image Ω. Ce modèle est bâti sur l’approximation que
tous les rayons lumineux issus de la scène observée sont projetés sur le plan image en passant
par le centre optique, via la transformation π : R3 → R

2, créant ainsi l’image. La projection
perspective π(.), qui simule mathématiquement le processus de formation des images, dépend
des paramètres intrinsèques de la caméra décrits dans la section suivante.

2.2.2 Paramètres intrinsèques

Comme le centre optique c n’est pas toujours aligné avec l’origine du repère image, le point
principal image c′, de coordonnées [cx, cy]

⊺ en unité de pixels, est introduit pour matérialiser
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permettant le meilleur ajustement aux observations {xi, yi}, ce qui revient à minimiser une
fonction de coût prenant la forme d’un critère des moindres carrés :

x∗ = argmin
x

E(x) (2.10)

où

E(x) =
1

2

m
∑

i=1

ri(x)
2 =

1

2
‖r(x)‖2 (2.11)

avec r : Rn → R
m, l’erreur résiduelle, une fonction à valeurs vectorielles dont les m com-

posantes, nommées résidus, sont définies avec les valeurs de la fonction ri : R
n → R. Ils

représentent les écarts entre les observations mesurées et les prédictions données par le mo-
dèle :

ri(x) = yi − f(xi,x) (2.12)

En vision par ordinateur, les ri(x) sont la plupart du temps non-linéaires (faisant intervenir des
distorsions, des projections et des rotations par exemple) et non-convexes. La non-convexité
des résidus, c’est-à-dire la présence d’un optimal global mais aussi d’optimaux locaux, pose
problème pour la minimisation. Lors de la résolution numérique, il est généralement nécessaire
de bénéficier d’une bonne estimation initiale des paramètres, c’est-à-dire proche de la valeur
optimale, pour éviter que la solution finale ne corresponde à un minimum local.

Dans le cas où la fonction r(x) est linéaire, il est possible de trouver une formule expli-
cite permettant de calculer directement les paramètres x à partir de techniques numériques
comme la décomposition en valeurs singulières (SVD, Singular Value Decomposition) et la
factorisation de Cholesky [Sol13]... Dans le cas où elle est non-linéaire, la stratégie répandue
consiste à linéariser itérativement la fonction r(x) au voisinage de la valeur courante du vec-
teur d’état x. A partir d’une estimation initiale x0 du minimum, les paramètres sont mis à
jour itérativement par incrémentation d’un vecteur ∆x, tel que xk+1 = xk +∆x minimise la
forme linéarisée à chaque itération k.

2.4.2 Algorithme de Gauss-Newton

Il s’agit d’une méthode itérative numérique pour la résolution de problèmes de moindres
carrés non-linéaires. Elle utilise une approximation linéaire de la fonction vectorielle r(x)

autour de la valeur des paramètres x avec la formule de Taylor au premier ordre :

E(x+∆x) =
1

2
‖r(x+∆x)‖2

≈
1

2
‖r(x) + J∆x‖2

=
1

2
r(x)⊺r(x) + ∆x⊺J⊺r(x) +

1

2
∆x⊺J⊺J∆x

(2.13)

J est la matrice jacobienne, ou gradient, contenant les dérivées partielles de la fonction r

évaluées en la valeur courante du vecteur d’état x :

J =

[

∂ri(x)

∂xj

]

∈ R
m×n (2.14)
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Pour calculer la valeur optimale de ∆x minimisant la forme linéaire obtenue dans l’équation
2.13, on la dérive et on regarde quand elle s’annule. On obtient alors un système linéaire avec
les équations normales :

J⊺J∆x = −J⊺r(x) (2.15)

qu’on peut résoudre en utilisant la factorisation de Cholesky par exemple pour obtenir ∆x.
L’estimation des paramètres optimisés est alors incrémentée par ∆x :

xk+1 = xk +∆x (2.16)

L’estimation finale x∗ est calculée en itérant jusqu’à la convergence.

Remarque : on fait l’hypothèse m ≥ n, sinon J⊺J n’est pas inversible et les équations normales

ne peuvent être résolues.

2.4.3 Algorithme de Levenberg-Marquardt

L’algorithme de Gauss-Newton converge rapidement si la solution initiale est proche du
minimum global, mais peut se révéler très instable sinon. Pour résoudre ce problème et amé-
liorer la stabilité de la convergence, l’algorithme de Levenberg-Marquardt introduit un facteur
d’amortissement adaptatif λ > 0 dans l’équation de calcul du vecteur d’incrément ∆x :

(J⊺J+ λ diag(J⊺J))∆x = −J⊺r(x) (2.17)

avec diag(J⊺J) la matrice diagonale de J⊺J. Le facteur d’amortissement λ est ajusté à chaque
itération pour contrôler le vecteur d’incrément ∆x. Si le critère E à minimiser décroît rapi-
dement, on utilise une valeur de λ plus faible pour assurer la bonne convergence et ne pas
passer au-delà du minimum. On se rapproche dans ce cas là de la méthode de Gauss-Newton.
Au contraire, si une itération est peu efficace et ne fait pas décroître la fonction de coût E,
ce qui se produit généralement lorsqu’on est loin du minimum, la valeur de λ est augmentée
de manière répétée jusqu’à observer une diminution de l’erreur. On se rapproche alors du
comportement d’un algorithme de descente de gradient. L’ajustement dynamique de λ peut
nécessiter de résoudre l’équation 2.17 plusieurs fois à chaque itération, ce qui rend la méthode
plus coûteuse en temps de calcul que celle de Gauss-Newton.

2.4.4 Fonctions de coût robustes

La norme euclidienne adoptée dans la fonction de coût (équation 2.11) présume que les
observations sont distribuées suivant une loi normale, ce qui est rarement le cas en pratique. De
plus, en raison de son terme quadratique, la formulation traditionnelle présente l’inconvénient
de trop favoriser les valeurs de résidus importantes. Ces valeurs correspondent souvent à des
observations aberrantes qui peuvent fausser l’optimisation des paramètres du modèle. Une
façon de rendre la méthode des moindres carrés moins sensible aux aberrations, en réduisant
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leur influence, consiste à remplacer le terme quadratique (.)2 par une fonction de coût robuste
ρ(.) :

x∗ = argmin
x

E(x) = argmin
x

m
∑

i=1

ρ(ri(x)) (2.18)

On se place alors dans le cadre des techniques des M-estimateurs. Pour plus de détails sur les
M-estimateurs, le lecteur est invité à se référer à l’ouvrage [MMY06].

Le minimum de l’équation 2.18 est obtenu en la dérivant par rapport à x et en annulant
la dérivée :

∂E(x)

∂x
=

m
∑

i=1

∂ri(x)

∂x
ψ(ri(x)) = 0 (2.19)

avec ψ(.) la dérivée de la fonction de coût robuste ρ(.). En posant w(x)x = ψ(x)
x
x on obtient

la formulation alternative suivante :

∂E(x)

∂x
=

m
∑

i=1

∂ri(x)

∂x
w(ri(x))ri(x) = 0 (2.20)

qui est un minimiseur du problème de moindres carrés repondérés :

E(x) =

m
∑

i=1

w(ri(x))ri(x)
2 (2.21)

Ce problème peut être résolu simplement à partir des méthodes de Gauss-Newton et
Levenberg-Marquardt présentées précédemment, en précalculant à chaque itération des poids
fixés w(ri(x)) = wi à partir de la précédente valeur de x et en les incorporant dans les équations
normales :

J⊺WJ∆x = −J⊺Wr(x) (2.22)

avec W une matrice diagonale de dimensionm×m ayant les poids précalculés wi pour éléments
diagonaux.

A partir du chapitre 3, on utilise la fonction de coût robuste de Huber [Hub11], issue de
la théorie des M-estimateurs :

ρ(x) =

{

x2

2 si |x| ≤ k

k
(

|x| − k
2

)

sinon
(2.23)

où k est une constante déterminée à partir de l’estimation de l’écart type du bruit sur les
mesures. Sa fonction de pondération associée est :

w(x) =

{

1 si |x| ≤ k
k
|x| sinon

(2.24)
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2.5 Paramétrisation pour l’estimation de transformations ri-
gides

Les méthodes d’optimisation classiques présument que les paramètres du modèle à estimer
appartiennent à un espace vectoriel Euclidien. Dans le cas où le modèle à estimer est une
transformation rigide T ∈ SE(3), c’est-à-dire une transformation géométrique Euclidienne
qui préserve les distances entre les points, représentant par exemple le déplacement ou la pose
d’une caméra, les méthodes de Gauss-Newton et Levenberg-Marquardt ne peuvent pas être
exécutées exactement comme décrit auparavant. En effet, une transformation T ∈ SE(3) est
composée d’un vecteur de translation t ∈ R

3 mais aussi d’une matrice de rotation R ∈ SO(3),
qui ne fait pas partie d’un espace linéaire et est soumise à plusieurs contraintes (R⊺R = I

et det(R) = 1), rendant sont utilisation en tant que variable d’optimisation compliquée. En
particulier, l’opération d’addition n’est pas définie pour les éléments de SO(3), donc le déve-
loppement de Taylor (équation 2.13) et la mise à jour incrémentale des paramètres (équation
2.16) ne peuvent pas être réalisées. De plus, la représentation sous forme de matrice de trans-
formation T ∈ SE(3) est sur-paramétrisée, puisqu’elle possède 12 paramètres pour seulement
6 degrés de liberté.

2.5.1 Algèbre de Lie de SE(3)

Une solution pour remédier à ces problèmes est de s’appuyer sur la théorie des groupes
de Lie et de leurs algèbres de Lie correspondants. Ces concepts sont abordés ici de manière
très succincte et plus de détails sur leur utilisation en robotique et en vision par ordinateur
sont disponibles dans les documents [GZ21] ; [Bla10]. Le groupe des transformations rigides
SE(3) forme une variété lisse, c’est-à-dire un espace qui se comporte localement comme un
espace Euclidien. On parle aussi de groupe de Lie. A chaque groupe de Lie correspond un
algèbre de Lie, qui est un espace vectoriel représentant l’espace tangent du groupe en un
point donné. En l’élément neutre (l’identité dans le cas du groupe SE(3)), cet espace tangent
fournit une linéarisation du groupe de Lie, tout en maintenant ces propriétés. L’algèbre de Lie
en l’identité associé à SE(3) est noté se(3). Il permet d’adopter une représentation compacte
et non contrainte des mouvements rigides, en paramétrisant une transformation T ∈ SE(3)

proche de l’identité par un vecteur de dimension 6 : ξξξ[ννν,ωωω]⊺ ∈ se(3), avec [νx, νy, νz]
⊺ les

coordonnées de ννν et [ωx, ωy, ωz]
⊺ celles de ωωω.

Les opérateurs logSE(3) et expSE(3) permettent de passer du groupe de Lie SE(3) à l’espace
tangent se(3) et inversement :

expSE(3)(ξξξ) =

[

exp(ωωω∧) Vννν

03 1

]

=

[

R t

03 1

]

= T ∈ SE(3) (2.25)

où l’opérateur (.)∧ convertit ωωω en une matrice antisymétrique :

ωωω∧ =





0 −ωz ωy
ωz 0 −ωx
−ωy ωx 0



 (2.26)
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exp(ωωω∧) est formulé par :

exp(ωωω∧) = I+
sin(‖ωωω‖)

‖ωωω‖
ωωω∧ +

1− cos(‖ωωω‖)

‖ωωω‖2
(ωωω∧)2 (2.27)

et

V = I+
1− cos(‖ωωω‖)

‖ωωω‖2
ωωω∧ +

‖ωωω‖ − sin(‖ωωω‖)

‖ωωω‖3
(ωωω∧)2 (2.28)

La transformation du logarithme logSE(3) est obtenue à partir de l’équation 2.25 :

logSE(3)(T) =

[

(logR)∨

V−1t

]

= ξξξ ∈ se(3) (2.29)

où (.)∨ réalise l’opération inverse de (.)∧, (ωωω∧)∨ = ωωω ∈ R
3, et

logR =
θ

2 sin θ
(R−R⊺) avec θ = cos−1

(

trace(R)− 1

2

)

(2.30)

2.5.2 Optimisation sur SE(3)

Pour calculer les paramètres d’une transformation rigide à partir de méthodes d’opti-
misation comme Gauss-Newton et Levenberg-Marquardt, il est commode de représenter la
transformation à estimer par expSE(3)(∆ξξξ)T, où expSE(3)(∆ξξξ) est une petite perturbation,
un déplacement incrémental, appliquée à la valeur courante T ∈ SE(3) de la transformation.
Le vecteur d’incrément ∆ξξξ est représenté et optimisé à chaque itération dans l’espace tan-
gent se(3) de l’estimation courante T. L’étape de mise à jour décrite par l’équation 2.16 et
la jacobienne de la fonction de coût, définie à la formule 2.14, sont ensuite légèrement modi-
fiées. La matrice de transformation T est mise à jour itérativement par composition avec la
transformation incrémentale expSE(3)(∆ξξξ) :

Tk+1 = expSE(3)(∆ξξξ)T
k (2.31)

et la matrice jacobienne du problème linéarisé est exprimée par :

J =
∂r(expSE(3)(∆ξξξ)T)

∂∆ξξξ

∣

∣

∣

∣

∆ξξξ=0

(2.32)

2.6 Aperçu du SLAM visuel

Le travail précurseur de Klein et Murray sur PTAM [KM07] a fourni une architecture
générale sur laquelle sont construites la plupart des approches de SLAM visuel modernes (cf.
figure 2.5). Elle consiste en deux étapes : "front-end" et "back-end". Le front-end, aussi appelé
odométrie visuelle, est responsable du calcul en temps réel de la pose de la caméra, tandis
que le back-end est chargé des processus plus lents de mise à jour de la carte reconstruite, de
son optimisation globale ainsi que de celle de la trajectoire. Dans la plupart des cas, front-end
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dans lesquelles elle est synonyme de front-end. Le SLAM visuel est souvent confondu avec
l’odométrie visuelle dans la littérature, car les deux se comportent généralement de façon
similaire jusqu’à la fermeture d’une boucle. Néanmoins leurs objectifs sont bien différents.
L’odométrie visuelle se concentre sur l’estimation locale de la trajectoire de la caméra et
parfois aussi de la géométrie de la scène observée, tandis que les techniques de SLAM visent
à reconstruire une carte globalement cohérente et à produire une estimation de la trajectoire
fiable au niveau global.

Pour classifier les systèmes de SLAM visuel on peut soit se baser sur leur manière de
cartographier l’environnement, soit sur la stratégie qu’ils utilisent pour suivre le mouvement
de la caméra. Au niveau de la cartographie, on distingue les approches qui génèrent des cartes
éparses de celles qui génèrent des cartes denses. Pour la localisation, ou odométrie visuelle,
on distingue essentiellement deux types de méthodes : directes et indirectes. Les systèmes qui
effectuent une cartographie éparse se servent généralement de techniques d’odométrie visuelle
indirecte, tandis que ceux qui reconstruisent un modèle 3D dense de l’environnement observé
reposent habituellement sur de l’odométrie visuelle directe. Nous nous focalisons ici sur ces
deux classes d’associations, qui sont celles qu’on rencontre le plus souvent, même s’il existe
des algorithmes de SLAM visuel hybrides (semi-directes, semi-denses...) mixant ou combinant
les stratégies de localisation et de cartographie énoncées [Don+21] ; [Gal+21] ; [Liu+19].

2.6.1 SLAM éparse indirect

Les méthodes indirectes utilisent seulement un sous-ensemble réduit de pixels saillants is-
sus des images en entrée pour se localiser et reconstruire une carte, afin de répondre à des
exigences d’exécution en temps réel et de robustesse aux variations de point de vue et d’illu-
mination. Elles sont basées sur l’extraction de points d’intérêt (aussi appelés amers visuels,
points caractéristiques ou encore points clés) dans les images, qui correspondent à des zones
présentant des propriétés locales remarquables et distinctives. Il s’agit bien souvent de coins
(corners) positionnés sur les contours des objets, pour lesquels la texture, la couleur, ou l’in-
tensité avoisinante varie brusquement dans toutes les directions. Les points d’intérêts extraits
dans une image sont décrits par des descripteurs compacts qui peuvent être comparés à ceux
obtenus dans d’autre images, dans le but de trouver des correspondances entre les points clés.
Les correspondances trouvées permettent l’estimation des transformations relatives liant les
images, dont la concaténation forme la trajectoire du capteur, ainsi que la triangulation des
points d’intérêt 2D appariés en points 3D dans le cas de caméras monoculaires. La réalisation
d’une mise en correspondance robuste nécessite le calcul de descripteurs présentant de bonnes
propriétés d’invariance aux changements d’éclairage, d’échelle et d’orientation, induits par le
déplacement de la caméra. Parmi les algorithmes d’extraction de points d’intérêt et de descrip-
teurs associés les plus connus, on trouve SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) [Low04],
SURF (Speeded Up Robust Feature) [Bay+08] et ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF)
[Rub+11].

Les systèmes de SLAM indirect reconstruisent généralement une carte éparse en identifiant
des images clés et en calculant les positions 3D des points d’intérêt détectés dans chaque image
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avec N le nombre total de pixels dans les images et w(.) la fonction dite de "warping",
permettant de réaliser le transfert de points d’une image à l’autre. Si l’on dispose d’une
estimation Dt de la profondeur de l’image précédente, la fonction de warping prend la forme
suivante :

w(T,ui) = π(Tπ−1(ui, Dt(ui))) (2.35)

Dans le cas des caméras RGB-D ou stéréoscopiques, qui permettent d’obtenir à la fois des
images de couleur et de profondeur, on peut aussi minimiser conjointement la différence entre
les valeurs de profondeur des pixels :

T∗ = argmin
T

(Edepth + λEphoto) (2.36)

où

Edepth =

N
∑

i=1

(Dt+1(w(T,ui))−Dt(ui))
2 (2.37)

avec λ un scalaire permettant de pondérer l’influence des deux termes. Dans la pratique les
mesures de profondeurs sont souvent très bruitées et les méthodes RGB-D de l’état de l’art
[Iza+11] ; [Whe+15] ; [Whe+13] préfèrent s’appuyer sur la métrique point-plan de l’algorithme
"Iterative Closest Point" (ICP) [CM91], qui permet une convergence plus robuste. L’énergie
Edepth a minimiser est alors remplacée par un critère Eicp visant à aligner les surfaces 3D
issues des cartes de profondeur Dt et Dt+1 des deux images :

Eicp =
N
∑

Ai,j

[(Tpj − pi) · ni]
2 (2.38)

où pi et pj sont les positions 3D obtenues par rétroprojection des pixels des deux images
de profondeurs et ni les normales associées aux positions 3D de la profondeur Dt. Ai,j est
la liste de correspondances entre les données 3D, calculée avec la méthode d’association par
projection de données [BL95]. Par rapport aux stratégies de localisation indirecte, l’estimation
du mouvement de la caméra et la mise en correspondance implicite des pixels sont réalisées
simultanément, donc plus rapidement. Néanmoins, cette mise en correspondance implicite rend
les approches directes plus sensibles aux variations d’éclairage et aux éléments dynamiques
[BWC18].

2.6.3 Optimisation globale et fermeture de boucle

Les algorithmes de SLAM visuel accumulent des erreurs au cours de leur fonctionnement,
en particulier à cause du bruit des capteurs et/ou d’approximations numériques. Ces erreurs
se traduisent par un décalage de la trajectoire estimée et de la surface reconstruite, par rap-
port à la trajectoire réelle de la caméra et de la vraie géométrie de la surface observée. Les
méthodes de SLAM visuel ont recours à des techniques d’optimisation globale pour améliorer
et corriger la reconstruction et la trajectoire calculées. Les deux techniques les plus répandues
sont l’ajustement de faisceaux [Tri+00] et l’optimisation d’un graphe de poses [LM97].
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L’ajustement de faisceaux est une méthode qui optimise de façon combinée la trajectoire
et la structure de la scène reconstruite. Elle est très largement employée par les systèmes de
SLAM éparse et indirect, basés sur l’extraction de points d’intérêt, et est formulée ainsi :

T∗
i ,p

∗
j = argmin

Ti,pj

N
∑

i=1

M
∑

j=1

‖uij − π(Tipj)‖
2 (2.39)

avec Ti ∈ SE(3) les poses décrivant la trajectoire de la caméra sur les N images, uij les
positions pixels des M points d’intérêt détectés dans la i−ème image, et pj les positions 3D
des points de la carte appariés aux points d’intérêts.

L’optimisation d’un graphe de poses est une approximation, moins précise mais plus rapide,
de l’ajustement de faisceaux, qui consiste à ignorer la structure de la scène reconstruite et à
n’optimiser que la trajectoire. La différence entre les deux méthodes est explicité par le schéma
2.8. La trajectoire de la caméra est représentée par la liste de ses poses succesives T1, ...,TN et
un graphe de poses G est construit, dont les noeuds sont les poses de la caméra et les branches
sont les transformations relatives calculées, reliant les poses qui partagent un rapport de
covisibilité. Soit Ti,Tj ∈ SE(3) deux poses de la caméra à deux instants distincts i, j, et Ti

j

une mesure de la transformation relative liant les deux poses, telle que Tj = TiT
i
j . On peut

définir l’erreur ei,j sur la transformation relative mesurée :

ei,j = logSE(3)(T
i
jT

−1
j Ti) (2.40)

logSE(3) désigne ici l’application logarithme permettant de passer de la variété SE(3) à son
espace tangent, qui constitue l’algèbre de Lie se(3) (cf. 2.5.1). L’optimisation du graphe de
poses est réalisée en minimisant la somme des erreurs ei,j des transformations relatives sur
l’ensemble du graphe G , à partir de méthodes de moindres carrés non-linéaires :

Eposes =
∑

(i,j)∈G

‖ei,j‖
2 (2.41)

L’utilisation d’un graphe de poses est généralement préférée à l’ajustement de faisceaux par
les méthodes denses et directes, car l’optimisation de données denses, issues de la totalité des
pixels des images, introduit un nombre trop important de variables pour traiter le problème
sur du matériel informatique abordable et dans des délais raisonnables.

Les stratégies d’optimisation globales sont la plupart du temps exécutées lors de ferme-
tures de boucles. La fermeture de boucle est cruciale pour garantir la cohérence globale des
algorithmes de SLAM à long terme. Elle désigne la procédure consistant à détecter le fait
que la caméra observe un endroit par lequel elle est déjà passée auparavant, à générer des
contraintes entre l’observation courante et l’observation passée correspondante, puis à corriger
les dérives du SLAM grâce à ces contraintes. Un exemple est affiché en figure 2.9. La détection
de fermeture de boucle se fait en comparant les données de la vue courante avec celles des
vues précédentes. Comme il est impossible de garder en mémoire toutes les images acquises
et leurs poses associées pour des applications en temps réel, les systèmes de SLAM définissent
habituellement des images clés (jugées les plus pertinentes selon divers critères) : seul un
sous-ensemble représentatif des poses de la trajectoire et des observations est conservé afin de
réduire l’empreinte mémoire et le coût des calculs lors de la détection et de la correction.







Chapitre 3

Modélisation 3D compacte à partir de
caméra RGB-D

Sommaire
3.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

3.2 Formes de représentations pour la reconstruction 3D dense . . . . . . 29

3.2.1 Reconstruction volumétrique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

3.2.2 Reconstruction basée nuages de points et surfels . . . . . . . . . . . . . . 30

3.3 Reconstruction supersurfel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

3.3.1 Définition du modèle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

3.3.2 Segmentation d’une paire RGB-D en superpixels . . . . . . . . . . . . . . 33

3.3.3 Extraction de supersurfels . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

3.3.4 Mise à jour du modèle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

3.4 Évaluation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

3.4.1 Choix de la taille des superpixels . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

3.4.2 Précision de la reconstruction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

3.4.3 Performances computationnelles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

3.5 Bilan . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

Nous nous concentrons ici sur les formes de représentation utilisées pour la reconstruction

de cartes 3D denses à partir du flux vidéo d’un capteur RGB-D. Une carte peut être vue comme

une description géométrique de l’environnement. L’objet de ce chapitre est d’introduire la nou-

velle forme de représentation que nous avons développée pour la modélisation basse-résolution

mais légère et rapide, qui sera la principale représentation utilisée pour la cartographie 3D

dense de scènes dans nos travaux.
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3.1 Introduction

Afin de pouvoir interagir dans et avec son milieu, un robot doit avoir accès en temps réel
à une représentation explicite ou implicite de la géométrie de ce dernier. Cette information
peut être fournie par des algorithmes de SLAM basés sur l’utilisation de capteurs RGB-D,
particulièrement adaptés pour la reconstruction 3D dense de scènes d’intérieur. Les données
de couleur et de profondeur de chacune des paires d’images RGB-D peuvent être combinées
de manière incrémentale à l’aide de la connaissance des poses de la caméra, calculées par
odométrie visuelle par exemple ou par recalage des cartes de profondeur, pour générer, mettre
à jour et étendre un modèle 3D global de l’environnement observé. La forme de représentation
choisie pour modéliser la surface de l’environnement doit être adaptée aux objectifs du robot
et lui permettre de planifier au mieux ses actions.

De nombreux algorithmes de SLAM visuel reconstruisent et utilisent des cartes éparses ou
semi-denses qui ne contiennent que les points les plus caractéristiques de l’environnement. Bien
que ces solutions soient particulièrement légères et extensibles, elles ne peuvent être employées
que dans des applications de localisation. En effet, la reconstruction d’un sous-ensemble par-
cimonieux de points clés de la surface réelle est insuffisante pour garantir une interaction sûre
du robot avec son environnement à partir des cartes générées par ces systèmes. Pour effectuer
des tâches de navigation autonome en limitant les risques de collision et de renversement, il est
préférable d’utiliser une représentation 3D dense de la scène par rapport à une représentation
éparse qui ne va pas forcément modéliser tous les obstacles. Si beaucoup d’approches de SLAM
RGB-D dense ont été développées, la plupart de celles-ci se limitent à la reconstruction d’en-
vironnements de petite taille et/ou nécessitent du matériel lourd et coûteux (CPU et GPU
de pointe) pour fonctionner en temps réel, à cause des types de représentation 3D qu’elles
utilisent pour modéliser l’environnement. En effet, elles emploient pour la plupart des formes
de représentation permettant un haut niveau de détail, mais trop coûteuses. Cela rend leur
utilisation compliquée sur des systèmes embarqués de capacité mémoire et de puissance de
calcul limitées, alors que dans beaucoup de situations une telle précision n’est pas nécessaire.

Dans ce chapitre nous présentons une nouvelle forme de représentation 3D nécessitant
peu de ressources pour la reconstruction 3D dense d’environnements intérieurs à l’aide d’un
capteur RGB-D. Contrairement aux approches existantes qui se focalisent sur la production
de modèles 3D complexes avec un haut niveau de détail, la représentation développée, appelée
représentation supersurfel, permet une cartographie basse-résolution mais consistente, légère
et rapide. Son utilisation est particulièrement intéressante pour des plateformes de puissance
réduite, n’ayant pas besoin d’une reconstruction très précise de leur milieu pour des tâches
de localisation et planification, mais plutôt d’une reconstruction efficace, robuste, compacte
et utilisable en temps réel.

Dans un premier temps, nous introduirons les différentes formes de représentation utilisées
traditionnellement pour la reconstruction et cartographie 3D à partir de caméra RGB-D. Puis
nous définirons la nouvelle forme de représentation mise en place et décrirons la méthode pour
reconstruire une scène observée par une caméra RGB-D en utilisant cette représentation. La
validité de l’approche sera évaluée et discutée en fin de chapitre.
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3.2 Formes de représentations pour la reconstruction 3D dense

3.2.1 Reconstruction volumétrique

De nombreuses approches de reconstruction 3D à partir de caméra RGB-D se basent sur la
représentation volumétrique introduite par [CL96]. Popularisées avec KinectFusion [Iza+11],
l’un des premiers SLAM RGB-D, ces méthodes convertissent les cartes de profondeur en entrée
en des fonctions implicites continues, qui sont ensuite discrétisées et fusionnées incrémentale-
ment dans un modèle 3D unique prenant la forme d’une grille 3D régulière englobant la scène
à reconstruire. Plus précisément, la représentation utilisée, appelée TSDF (Truncated Signed
Distance Function), consiste en une fonction de distance signée discrétisée dans un volume
subdivisé en éléments cubiques : les voxels. Un description est visible en figure 3.1. La TSDF
signée encode en chaque voxel sa distance signée tronquée par rapport à la surface la plus
proche, suivant la direction d’un rayon joignant le centre du capteur et le centre du voxel. La
mise à jour du modèle se fait par simple moyenne pondérée avec les valeurs de la fontion de
distance signée représentant la géométrie de la vue actuelle du capteur. Ces méthodes sont
robustes aux différents bruits et produisent des résultats très convaincants, mais le fait de
devoir prédéfinir la taille de la grille, sa résolution et la nécessité de représenter les espaces
vides les rendent peu efficaces en terme de gestion de la mémoire. Une grille haute résolution
de voxels est très lourde à stocker, ce qui limite grandement la taille de l’environnement que
l’on peut reconstruire. La fonction de distance signée ne peut par ailleurs pas être visualisée
directement via le biais d’un pipeline de rendu graphique standard et doit être convertie en
une autre forme de représentation, comme un nuage de points ou un mesh, par des algorithmes
de raycasting ou marching cubes par exemple [Iza+11].

Des solutions ont été proposées pour étendre la taille de la zone reconstructible ou diminuer
l’empreinte mémoire nécessaire pour stocker la reconstruction. Par exemple [Whe+12] décale
de manière dynamique la grille de voxels pour qu’elle suive le volume observé par la caméra
et stocke séparément la partie du volume décalée hors de la grille pour libérer des voxels. La
méthode [Nie+13] propose l’utilisation d’une table de hachage pour organiser plus efficace-
ment les voxels du modèle, supprimant la nécessité de représenter les espaces vides. FastFusion
[SSC14] exploite les bénéfices apportés par l’utilisation d’une structure hiérarchique de type
octree à la place d’une grille régulière, pour accéder plus rapidement aux données. Une autre
forme de représentation volumétrique célèbre, qui utilise aussi la structure hiérarchique d’oc-
tree est l’octoMap [Hor+13]. Il s’agit d’une grille d’occupation 3D spécifiquement conçue pour
la navigation robotique. Elle encode en chaque voxel, non pas la distance à la surface la plus
proche comme la TSDF, mais trois types d’informations sur l’espace qu’il contient : occupé,
vide et inconnu. En plus de demander beaucoup de mémoire, une limite importante des repré-
sentations volumétriques est qu’elles ne sont pas directement déformables. Afin d’appliquer
une transformation non rigide à la surface reconstruite, il est nécessaire d’extraire complète-
ment ses mesures de la grille 3D (de les "dé-intégrer") pour obtenir un nuage de points sur
lequel appliquer la déformation. Les points transformés doivent alors être à nouveau intégrés
dans le volume. La surface reconstruite ne peut donc pas être immédiatement corrigée dans
le cadre d’une fermeture de boucle par exemple et doit être complètement réintégrée pour
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éléments trop longtemps instables sont supprimés. La figure 3.2 montre une reconstruction 3D
sous la forme de surfels.

Bien que plus flexibles et légères que les représentations volumétriques, les représentations
basées sur les points et les surfels présentent en général plus de bruits et de redondances. De
plus, un modèle 3D sous la forme d’ensemble de surfels peut vite contenir plusieurs millions de
primitives. En effet, chaque paire RGB-D fournit plus de 300 000 points pour une résolution
de 640 × 480 pixels. La mémoire nécessaire pour stocker une telle quantité d’éléments reste
importante et son maniement est lent et coûteux. Le traitement des données denses issues
d’un capteur RGB-D force les méthodes citées précédemment à recourir à la programmation
parallèle sur des CPU et des GPU de pointe pour fonctionner en temps réel. Il est plus
difficile d’obtenir des performances semblables sur des plateformes robotiques mobiles dont
les ressources sont souvent limitées. Sachant que des surfels voisins sont souvent extrêmement
similaires en matière de couleur et de géométrie, il peut sembler inefficace voir inutile de
stocker autant d’informations.

3.3 Reconstruction supersurfel

3.3.1 Définition du modèle

La solution basse-résolution, mais légère et cohérente, que nous proposons s’inspire des
méthodes basées sur les surfels [Whe+15] ; [Kel+13]. Elle représente la scène sous la forme d’un
ensemble non structuré de primitives appelées supersurfels, exprimées dans le référentiel global
du monde w. Cet ensemble constitue le modèle globalM = {Mk}, qu’on peut aussi désigner
par carte globale dans le cadre de la navigation. Il s’agit d’une représentation simplifiée de la
géométrie de la scène observée, assimilée à un ensemble de patchs elliptiques indépendants. Un
supersurfel peut être vu comme l’approximation de la reprojection 3D d’un superpixel associé.
Un superpixel [RM03] définit un groupe de pixels connectés similaires. Au lieu d’associer à
chaque pixel d’une image un surfel, l’approche décrite propose de générer des supersurfels à
partir de superpixels, découpant l’image en sous-ensembles homogènes. Le but est de réduire
les mesures redondantes et le nombre de primitives 3D utilisées pour représenter la scène tout
en préservant au mieux sa structure géométrique et sa texture, afin de gagner en efficacité
et conserver un temps d’exécution relativement stable lorsque la taille de la reconstruction
augmente. Un modèle 3D compact est aussi plus simple à manipuler à corriger. Il peut être
récupéré rapidement pour servir à d’autres opérations comme la planification de trajectoires
sans nécessiter de nombreux post-traitement. De plus la modélisation de primitives à partir de
superpixels permet de diminuer fortement l’influence des valeurs aberrantes et bruitées dans les
mesures de profondeur acquises. Le modèle M est complété et mis à jour incrémentalement
pour chaque nouvelle image acquise par une caméra RGB-D, à partir de l’ensemble F de
supersurfels Fi associés à cette image.

Chaque supersurfelMk du modèleM est donc défini comme un patch elliptique de l’espace
3D qui encode plusieurs attributs :





34 Chapitre 3. Modélisation 3D compacte à partir de caméra RGB-D

L’approche TPS génère un ensemble de superpixels regroupant des pixels de couleur
similaire et dont les rétroprojections 3D appartiennent à un même plan incliné. On note
θi = {Ai, Bi, Ci} la paramétrisation du plan de disparité assigné au superpixel d’indice i. La
disparité d’un pixel u[x, y]⊺ appartenant à ce superpixel peut alors être calculée à partir du
plan incliné du superpixel qui l’englobe comme :

d(u, θi) = Aix+Biy + Ci (3.1)

Soit eu le label du superpixel assigné par segmentation au pixel u. L’algorithme TPS est
une méthode itérative qui, à partir du découpage initial de l’image en une grille régulière de
taille choisie, consiste à décaler les frontières des superpixels tout en préservant la topologie
(superpixels connexes) par minimisation d’une énergie Etps. L’algorithme est très efficace
puisque seuls les pixels u sur les contours sont mis à jour à chaque itération. L’énergie Etps
est constituée de quatre termes :

Etps =
∑

u

Ecol + λpos
∑

u

Epos + λdepth
∑

u

Edepth + λbou
∑

{u,v}∈V8

Ebou (3.2)

où λpos, λdepth, λbou sont des constantes et V8 l’ensemble des paires des voisinages de 8-
connexité des pixels.
Le premier terme encourage les pixels avec des couleurs similaires à être dans un même su-
perpixel :

Ecol = ‖C (u)− ceu‖
2 (3.3)

avec C (u) la couleur du pixel u dans l’image C et ceu la couleur du superpixel contenant u.
Le second permet de favoriser la proximité spatiale et la compacité dans la formation des
superpixels :

Epos = ‖u− µeu‖
2 (3.4)

où µeu est la position du centroïde du superpixel.
Le troisième contraint le plan de disparité estimé associé au superpixel à être en accord avec
l’information fournie par l’image de profondeur, à la respecter du mieux possible :

Edepth =

{

(D(u)− d(u, θeu))
2 si D(u) est valide

γd sinon
(3.5)

γd est une constante utilisée pour les pixels qui n’ont pas de mesure de profondeur ou dont la
valeur est aberrante (on se limite généralement à des valeurs de profondeur inférieures à cinq
mètres en raison d’imprécisions trop importantes au-delà).
Enfin, la dernière composante sert à favoriser la constitution de bordures régulière pour les
superpixels :

Ebou =

{

0 si eu = ev
1 sinon

(3.6)

avec eu l’indice du superpixel contenant le pixel u et ev celui du segment qui contient le pixel
v.

Une fois la segmentation terminée, un critère de coplanarité est utilisé pour lisser la carte
de profondeur D à partir des superpixels générés afin de réduire l’influence du bruit. Pour
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Le marqueurs temporels h0,i, hi sont initialisés avec le temps courant t et le poids de
confiance wi prend une valeur faible correspondant au ratio entre le nombre de pixels ayant
une profondeur valide Nv ∈ N et le nombre total de pixels N contenus dans le superpixel
associé :

wi ← Nv/N (3.12)

Une mesure de profondeur est dite valide si elle est comprise dans l’intervalle de portée du
capteur.

3.3.4 Mise à jour du modèle

Dans cette étape, basée sur l’approche de fusion de [Kel+13], l’ensemble de supersurfels
F = {Fi} extrait de la vue courante est intégré au modèle globalM = {Mk} pour le compléter
et le parfaire. Les nouveaux supersurfels générés à partir de la paire RGB-D courante sont
soit directement ajoutés dans le modèle, soit combinés avec des supersurfels du modèle pour
mettre à jour leurs attributs. Un supersurfelMk fusionné avec un supersufel Fi verra sa valeur
de confiance wk croître. Un supersurfel du modèle peut ainsi passer de l’état instable à l’état
stable si il est observé de manière répétée durant la numérisation de l’environnement. Les
supersurfels vérifiant wk > wstable , avec wstable un seuil fixé, sont considérés comme stables.

La fusion des supersurfels de la vue courante F avec les supersurfels similaires du modèle
reconstruitM a pour but d’affiner le modèle et de réduire les redondances. Les données sont
fusionnées dans le référentiel global du monde w, dans lequel est exprimé le modèleM. Il est
donc nécessaire dans un premier temps de transformer les attributs des supersurfels de la vue
courante F , initialisés dans le repère de la caméra c, pour les exprimer dans le repère monde
w. Pour cela il faut disposer de la pose de la caméra dans le repère monde, qu’on suppose
connue ici. Elle peut être obtenue par différentes techniques de localisation comme [FCT20] ;
[KSC13b] ; [Whe+13] par exemple. Nous exposons dans le chapitre 4 notre propre solution
d’odométrie visuelle pour l’estimation de la pose de la caméra. Soit Tw

c ∈ SE(3) la pose de
la caméra dans le repère global. Elle est composée de deux parties : une matrice de rotation
Rw

c ∈ SO(3), qui matérialise l’orientation du repère de la caméra dans le repère monde, et
un vecteur de translation twc ∈ R

3, pour la position du repère caméra dans le repère monde.
La transformation d’une supersurfel Fi du système de coordonnées de la caméra c au repère
monde w est réalisée par les opérations suivantes :

(pi)w = Rw

c (pi)c + twc (3.13)

(Oi)w = Rw

c (Oi)c (3.14)

(Σi)w = Rw

c (Σi)cR
w

c

⊺ (3.15)

Une fois le changement de repère effectué, on cherche pour chaque nouveau supersurfel
Fi, si un supersurfel ressemblantMk est présent dans le modèle. Pour cela nous utilisons une
stratégie d’association par projection de données. Les centres pk des supersurfels du modèle
M sont projetés dans le plan image Ω sur les superpixels de la vue courante et appariés avec
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leurs supersurfels associés Fi. On vérifie alors si les supersurfelsMk et Fi sont assez similaires
pour être fusionnés. Trois critères sont évalués :

1. les pairs de supersurfels pour lesquelles la distance euclidienne entre les centres excède
un seuil δdist sont rejetées ;

2. les supersurfels dont l’angle de divergence entre les normales dépasse un seuil δnorm sont
ignorés ;

3. la distance entre les couleurs des supersurfels dans l’espace colorimétrique CIELab, en
ignorant le canal L∗ pour rendre la méthode robuste aux changements d’intensité lu-
mineuse et ne considérer que l’information purement chromatique, doit être inférieure à
une valeur δcol.

Dans le cas où plusieurs supersurfels du modèle sont associés à un même supersurfel de l’image
courante, on conserve celui dont la valeur de confiance est la plus élevée. Si plusieurs ont la
même valeur de confiance, le supersurfel du modèle qui minimise le deuxième critère est
sélectionné.

Si aucun supersurfel correspondant Mk n’est trouvé, le supersurfel Fi est simplement
ajouté dans le modèle. Sinon, pour chaque paire de correspondances {Mk,Fi} trouvée, les
attributs de Mk sont mis à jour par fusion de données à partir des attributs de Fi. Les
nouvelles positions et covariances sont calculées en appliquant la stratégie d’intersection de
covariances [JU07], dans le but d’obtenir une mise à jour fiable et d’affiner les supersurfels
lorsque la caméra se rapproche de la surface :

α =
wk

wk + wi
. (3.16)

Σ
′

k = (αΣk
−1 + (1− α)Σi

−1)−1 (3.17)

pk ← Σ
′

k(αΣk
−1pk + (1− α)Σi

−1pi) (3.18)

Σk ← Σ
′

k (3.19)

La couleur est mise à jour par simple moyenne pondérée dans l’espace CIELab :

ck ←
wkck + wici
wk + wi

. (3.20)

La même procédure que celle utilisée lors de l’étape de génération des supersurfels (Section
3.3.3) est appliquée pour calculer les nouvelles valeurs d’élongations Lk, lk à partir de la
covariance mise à jour. Le poids de confiance wk est incrémentée :

wk ← wk + wi (3.21)

Enfin, l’horodatage hk est modifiée avec la valeur du temps courant t.

Suite à la fusion, deux stratégies sont appliquées pour supprimer les aberrations du modèle.
Premièrement, les supersurfels qui restent dans un état instable (sans être observés) pendant
trop longtemps sont éliminés après une période ∆t. Deuxièmement, les supersurfels du modèle
qui se trouvent devant les supersurfels nouvellement mis à jour, par rapport à la caméra,
sont détectés et supprimés. Ils représentent des violations de l’espace libre et correspondent
probablement à des éléments de la scène qui ont changé de place ou à des données erronées
introduites par une mauvaise estimation d’odométrie visuelle par exemple.
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3.4 Évaluation

La reconstruction 3D à partir de la représentation supersurfel avec caméra RGB-D a été
évaluée sur un ordinateur portable équipé d’une carte graphique Nvidia GTX 950M avec
2 Go de mémoire et d’un processeur Intel Core i5-6300HQ. Le système de reconstruction
3D a été implémenté en C++ et CUDA. Des essais sur une carte embarquée Nvidia Jetson
TX1 et sur un second ordinateur portable doté d’une carte graphique Nvidia Quadro K610M
plus ancienne et moins puissante ont permis l’observation des performances similaires à celles
présentées dans cette partie.

Des séquences vidéos issues du jeu de données réelles du TUM RGB-D [Stu+12] (fr1_xyz,
fr1_room, fr2_rpy, fr3_office), filmées dans des bureaux, et du jeu de données synthétiques
d’ICL-NUIM [Han+14] (kt0, kt1, kt2, kt3 ), simulant un salon d’appartement, ont étés utilisées
pour les différents tests réalisés. Chaque séquence consiste en une suite d’images de couleur
et de profondeur, enregistrées à une fréquence de 30 Hz et à une résolution de 640 × 480

pixels, appariées en fonction de leurs horodatages et recalées. Une caméra Microsoft Kinect
a été utilisée pour les enregistrements. Les vidéos sont toutes fournies avec des mesures de
vérité terrain sur la trajectoire de la caméra. Un système de capture du mouvement a été
utilisé dans le cas des données réelles du TUM pour faire l’acquisition des données de vérité
terrain à une fréquence de 100 Hz. En plus des images et des trajectoires, le jeu de données
synthétiques d’ICL-NUIM comprend aussi un modèle 3D vérité terrain, sous forme de mesh, de
la surface à reconstruire, qui peut servir de référence pour mesurer la précision de la méthode
de reconstruction. Les séquences sont décrites dans le tableau 3.1.

Séquence Durée (s) Longueur de la trajectoire (m)

fr1_xyz 30.09 7.112
fr1_room 48.90 15.989
fr2_rpy 109.97 7.029
fr3_office 87.09 21.455

kt0 51.00 6.540
kt1 33.00 2.050
kt2 30.00 8.430
kt3 42.00 11.320

Table 3.1 – Description des séquences vidéos utilisées pour l’évaluation de la représentation
supersurfel.

Nous avons comparé notre méthode de reconstruction 3D basée sur les supersurfels avec
celle de l’approche état de l’art ElasticFusion [Whe+15], plus précise puisqu’elle modélise la
scène à partir de surfels, en générant une primitive 3D pour chaque pixel d’une image RGB-
D. Les mesures de vérité terrain des trajectoires données avec chacune des vidéos ont été
fournies aux deux systèmes pour permettre de focaliser les expériences sur le processus de
reconstruction 3D et sur la représentation employée, sans prendre en compte pour l’instant
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le suivi de la caméra, donc indépendamment du processus de localisation. La précision et
l’efficacité de notre méthode ont été évaluées.

3.4.1 Choix de la taille des superpixels

Dans la méthode de segmentation en superpixels utilisée, les superpixels résultants pos-
sèdent tous environ la même taille (le même nombre de pixels contenus). Cette taille est fixée
par le choix de la résolution de la grille initiale employée lors de la segmentation (en 3.3.2) et
influence la densité de la reconstruction supersurfel. En effet, plus les superpixels sont petits,
plus le nombre de supersurfels généré est grand et plus le modèle 3D reconstruit est précis
mais lourd et lent à manipuler. Il est possible de se faire une idée de la densité voulue à une
profondeur z en considérant un disque de rayon r3D dans l’espace 3D et de rayon projeté rproj
dans le plan image Ω, avec la relation suivante :

rproj =
f

z
r3D (3.22)

où f est la focale de la caméra de profondeur. Par exemple, en prenant 2rproj pour côté de
chacun des blocs de la grille initiale, on obtient des supersurfels dont les centres sont globale-
ment séparés d’environs 2r3D à la profondeur z. Inversement, connaissant la portée minimale
d’un capteur RGB-D et l’espacement approximativement souhaité entre les supersurfels à cette
distance minimale, on peut fixer les valeurs de z et r3D pour déterminer la valeur de la taille
des superpixels à utiliser.

Pour l’ensemble des expériences, nous avons utilisé des superpixels initialisés à partir d’une
grille régulière de blocs de 20 × 20 pixels (donc rproj = 10), permettant une compression
importante des données tout en conservant une bonne précision et un bon niveau de détail
(cf. 3.4.2). Avec la caméra Intel Realsense D435 cette valeur permet d’obtenir des supersurfels
espacés au minimum d’approximativement 5 cm lors de leur génération. La figure 3.7 montre
que la segmentation en superpixels initialisés à partir de blocs de 20 × 20 pixels préserve
relativement bien la texture et la géométrie d’une paire RGB-D, contrairement à un sous-
échantillonnage avec un pas régulier de 20 pixels, qui déteriore les mesures, introduit des
discontinuités brutales et résulte en une perte d’information conséquente.

3.4.2 Précision de la reconstruction

Bien que la précision de la surface reconstruite ne soit pas la finalité première de notre
méthode, qui met l’accent sur l’efficacité et la légèreté, le modèle 3D obtenu doit être suf-
fisamment cohérent et proche de la réalité afin de servir pour des tâches de navigation par
exemple. C’est pourquoi nous avons évalué la qualité de la surface produite par notre ap-
proche de reconstruction 3D sur les séquences kt0, kt1, kt2, kt3, du jeu de données synthétique
ICL-NUIM et de son modèle 3D vérité terrain. Le modèle 3D sous forme d’ensemble de su-
persurfels reconstruit pour chaque séquence vidéo a été converti en un nuage de points dense
par suréchantillonnage de la surface de chaque supersurfel, puis la distance moyenne entre les
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pide (plus de deux fois pour la plupart des séquences) et léger (plus de vingt fois) que celui
de ElasticFusion sur notre plateforme de tests. Ces résultats correspondent à nos attentes
puisque ElasticFusion est une approche qui génère une primitive 3D pour chaque pixel d’une
image RGB-D tandis que notre approche génère des données 3D à un niveau superpixel plus
condensé. Ils marquent l’efficacité de la représentation utilisée par rapport aux surfels et aux
représentations volumétriques, qui sont encore bien plus lourdes dans leur usage de la mémoire.
En effet, il faut au moins 536 Mo pour stocker une grille régulière de 512× 512× 512 voxels,
permettant de reconstruire un volume d’environ 5 m3 pour une résolution de 1 cm3 par voxel,
sans information de couleur ni de normale. L’utilisation d’une représentation basse résolution
rend possible la reconstruction 3D dense d’environnement sur une plus large gamme de ma-
chines et d’étendre l’échelle de la scène reconstruite. La fréquence moyenne de fonctionnement
du système de reconstruction 3D sur l’ensemble des séquences est inférieure à la fréquence
d’acquisition de 30 Hz du capteur RGB-D, qui est donc sa seule limitation temporelle.

Méthode
fr1_xyz fr1_room fr2_rpy fr3_office

Nb Mo Nb Mo Nb Mo Nb Mo

Surfel 0.44×106 20.26 1.52×106 69.74 0.93×106 42.35 1.59×106 72.77
Supersurfel 4626 0.46 12574 1.25 7934 0.79 36015 3.57

Table 3.3 – Nombres (Nb) maximaux de primitives des modèles et empreintes mémoires
maximales utilisée pour les stocker (Mo).

Méthode fr1_xyz fr1_room fr2_rpy fr3_office

Surfel 29.4 ± 2.9 38.3 ± 8.5 36.9 ± 4.3 46.2 ± 7.7
Supersurfel 17.2 ± 1.1 17.6 ± 1.5 15.1 ± 1.0 18.8 ± 1.2

Table 3.4 – Temps d’exécution moyens (ms).

Notre reconstruction génère des modèles compacts, contenant un nombre très faible de su-
persurfels (quelques milliers contre plus de 1 millions pour ElasticFusion), donc rapides à trai-
ter. Cette propriété est intéressante car elle rend envisageable une utilisation quasi-immédiate
de la carte reconstruite par des systèmes de planification de trajectoire ou d’évitement d’obs-
tacle, sans avoir besoin d’appliquer des prétraitements comme du sous-échantillonnage uni-
forme par exemple. La forte compacité de la reconstruction 3D proposée est intéressante puis-
qu’elle permet un temps d’exécution relativement faible, constant et indépendant de l’évolution
du nombre de supersurfels dans le modèle, même pour des scènes relativement grandes comme
la pièce de fr1_room. Ce résultat est démontré par le graphique visible en figure 3.11 qui décrit
l’évolution de la vitesse de l’algorithme de reconstruction 3D et du nombre de supersurfels
dans le modèle durant la vidéo fr1_room. Un profilage des principales étapes de notre méthode
de reconstruction 3D a aussi été réalisé avec le tableau 3.5. La partie la plus chronophage du
système correspond à la segmentation des paires RGB-D en superpixels qui nécessite environ
80% du temps total, tandis que l’extraction de supersurfels de l’image courante à partir des
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superpixels et la mise à jour du modèle varient autour de 10%.

Figure 3.11 – Evolution du temps d’exécution et du nombre de supersurfels dans le modèle
3D reconstruit pour la séquence fr1_room. Le nombre de supersurfels contenus dans le modèle
se stabilise sur la fin car la caméra retourne à son point de départ.

Processus fr1_xyz fr1_room fr2_rpy fr3_office

Segmentation 80.3% 77.8% 80.8% 73.3%
Extraction 13.3% 13.1% 11.9% 7.5%
Mise à jour 6.4% 9.1% 7.3% 19.2%

Table 3.5 – Profilage du temps requis pour les différentes étapes de la reconstruction 3D à
partir des supersurfels.

3.5 Bilan

Une nouvelle forme de représentation basse résolution, pour la reconstruction 3D en en-
vironnement intérieur, a été introduite dans cette partie. Elle permet de modéliser une scène
observée par une caméra RGB-D sous la forme d’un ensemble de patchs elliptiques appelés
supersurfels, qui encodent la géométrie et la couleur locale d’une surface. Les supersurfels sont
générés à partir de la segmentation en superpixels d’images RGB-D. L’utilisation de super-
pixels réduit fortement la charge mémoire nécessaire à la reconstruction 3D par rapport aux
formes de représentation plus traditionnelles. De plus, ils préservent autant que possible les
contours et les discontinuités géométriques ce qui garantit la fiabilité de notre représentation
approximative mais compacte et légère de l’environnement. La génération de données 3D à
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un niveau superpixel permet aussi un meilleur filtrage de la profondeur, éliminant les valeurs
aberrantes et le bruit.

Un système de reconstruction 3D basé sur cette représentation a été proposé. Il effectue
une cartographie rapide, grossière mais pertinente, d’une scène observée, en utilisant peu de
mémoire. Le modèle 3D généré est léger et simple à mettre à jour à partir de données RGB-D
reçues en temps réel. Les tests réalisés ont permis de valider le fonctionnement en ligne de la
méthode et la faible capacité mémoire qu’elle nécessite, rendant son application envisageable
sur des systèmes mobiles de puissance limitée, équipés de GPU non professionnels et bon
marché. L’approche développée est intéressante pour des applications ne nécessitant pas un
haut niveau de résolution dans la surface reconstruite, mais plutôt d’une cartographie 3D
dense, moins précise mais moins coûteuse, permettant de conserver suffisamment de ressources
de calcul pour réaliser d’autres tâches.
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Ce chapitre aborde le problème de localisation et cartographie 3D dense à partir de caméra

RGB-D et présente nos travaux sur la conception d’un SLAM RGB-D temps réel robuste aux

environnements dynamiques, appelé SupersurfelFusion. Nous nous focalisons sur les approches

capables de fournir une reconstruction dense de l’environnement, car même si elles sont plus

coûteuses que les systèmes épars et requièrent l’utilisation de GPU, elles produisent des modèles

3D utilisables dans un cadre plus large d’applications robotiques que la seule localisation.
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4.1 Introduction

La recherche en SLAM RGB-D dense a réalisé des progrès importants et de nombreuses
solutions capables de résultats impressionnants ont été proposées au cours des dix dernières an-
nées. Cependant la majorité des approches développées partagent des restrictions communes.
Tout d’abord, nous avons vu précédemment (au chapitre 3) qu’elles se basaient souvent sur des
formes de représentation très coûteuses pour produire des modèles 3D complexes, ce qui limite
la taille maximale de la scène pouvant être reconstruite. Elles se focalisent essentiellement sur
la précision de la modélisation alors que de nombreuses applications ne nécessitent pas un tel
niveau de détail et bénéficieraient plutôt de cartes 3D moins précises mais plus adaptées et
pratiques à utiliser. Les différentes recherches autour des capteurs RGB-D ont souvent consi-
déré le SLAM comme une finalité en soi, plutôt que comme un bloc de perception visant à
être intégré sur un système robotique, afin de permettre l’exécution de tâches de plus haut
niveau.

Par ailleurs, les méthodes de SLAM RGB-D dense s’appuient surtout sur des stratégies
d’odométrie visuelle directes ([KSC13a] ; [JGJ15] ; [GGMCG16]) pour se localiser. L’estimation
du mouvement entre deux paires d’images RGB-D consécutives se fait par minimisation d’une
erreur photométrique et/ou géométrique. Le processus d’optimisation numérique nécessite que
la solution initiale soit suffisamment proche du minimum global pour converger correctement.
Ces stratégies ont donc tendance à échouer pour des mouvements de caméra importants entre
acquisitions successives et lorsque la surface de recouvrement entre les images est faible. De
plus, les approches d’optimisation globale et de fermeture de boucle mises en place sont la
plupart du temps trop lourdes pour corriger en temps réel les dérives accumulées dans la
trajectoire de la caméra et dans le modèle 3D reconstruit. Elles sont bien souvent appliquées
a posteriori afin d’obtenir une carte cohérente et fiable de l’environnement, qui ne peut donc
pas être utilisée directement lors de l’acquisition, pour de la navigation et de l’exploration
autonome.

Enfin, les algorithmes de SLAM RGB-D dense traditionnels considèrent que l’environ-
nement est statique. Ils ne gèrent pas les éléments dynamiques qui peuvent se déplacer in-
dépendamment de la caméra, corrompre la localisation et introduire des anomalies durant la
construction de la carte 3D. Ceci empêche leur déploiement dans un grand nombre de scénarios
réels, qui comprennent bien souvent une ou plusieurs personnes en mouvement. Des solutions
robustes aux milieux dynamiques ont émergés plus récemment. Néanmoins elles reposent ma-
joritairement sur l’hypothèse, parfois fausse, que la partie statique de l’environnement visible
par la caméra est prépondérante dans l’image, ou sur l’utilisation de réseaux de neurones trop
coûteux pour fonctionner en temps réel.

Ce chapitre introduit la nouvelle méthode de SLAM RGB-D dense temps réel que nous
avons développée. Appelée SupersurfelFusion, elle s’articule autour de la représentation su-
persurfel décrite au chapitre 3 et a pour but de surmonter les contraintes partagées par les
architectures de SLAM RGB-D dense classiques. Plus précisément, notre approche aborde
les problèmes des environnements dynamiques, des mouvements inter-images importants, de
la reconstruction et de la cohérence de scènes larges. Plutôt que la précision de la surface
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reconstruite, nous favorisons l’efficacité en terme de mémoire et de vitesse d’exécution, qui
constituent des critères primordiaux pour l’application d’algorithmes de SLAM dense sur des
robots mobiles. Notre solution est temps réel, aucune étape n’est réalisée "hors-ligne", et fonc-
tionne complètement en boucle fermée. En plus d’intégrer la représentation supersurfel pour
une reconstruction rapide et légère, notre système effectue un suivi robuste de la pose de la
caméra en combinant une stratégie d’odométrie visuelle éparse avec un procédé de recalage
dense entre l’image courante et le modèle 3D généré. L’odométrie visuelle basée sur les points
d’intérêts fonctionne correctement dans des scènes texturées plates. Elle est aussi plus robuste
aux mouvements inter-images brusques ou larges que les méthodes directes, qui nécessitent
des images RGB-D riches en terme de géométrie et proche les unes des autres. La fiabilité
de la reconstruction 3D est assurée sur le long terme grâce à une fermeture de boucle basée
sur une approche de déformation non-rigide de l’espace. La technique de fermeture de boucle
utilisée est similaire à celle proposée par ElasticFusion [Whe+15]. Une autre contribution de
notre SLAM est l’ajout d’une nouvelle stratégie complète de détection dense d’objets dyna-
miques, alliant apprentissage profond, compensation du mouvement de la caméra, flot optique
et différence de profondeur.

Nous ferons tout d’abord un bref état de l’art des systèmes de SLAM RGB-D dense. Ensuite
nous présenterons notre solution SupersurfelFusion et expliciterons ses différents modules.
Enfin, le système implémenté sera testé et comparé à d’autres approches connues.

4.2 Systèmes de SLAM RGB-D dense

Cet état de l’art est centré sur la structure des différents algorithmes de SLAM avec
caméra RGB-D produisant une modélisation dense de l’environnement, en milieux statiques
puis dynamiques. La majorité de ces approches sont basées sur des méthodes d’odométrie
visuelle dense et directe, employant l’ensemble des pixels des images pour se localiser. Les
formes de représentation (volumétriques ou points/surfels) employées pour la reconstruction
et leur utilisation ne sont pas abordées en détail puisqu’elles ont fait l’objet du chapitre 3
précédent.

4.2.1 Approches traditionnelles

KinectFusion [Iza+11], sorti en 2011, est l’un des premiers systèmes de SLAM RGB-
D capable de réaliser la reconstruction 3D dense et en ligne d’une scène observée, gâce au
parallélisme massif des GPU. La méthode intègre et fusionne les données de profondeur dans
un unique modèle volumétrique représenté sous forme de TSDF, qui est aussi utilisé pour
calculer la pose de la caméra. L’image de profondeur en entrée est pré-traitée avec un filtre
bilatéral pour réduire le bruit sur les mesures, puis les points 3D et les normales associées à
l’image de profondeur filtrée sont calculés. Les données 3D extraites sont ensuite alignées avec
le modèle à partir de l’algorithme ICP (Iterative Closest Point) [CM91], en minimisant de
manière itérative la distance point-plan entre les nouveaux points 3D et la surface du modèle,
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graphe de poses. Il s’agit d’une approche centrée sur la carte, et non la trajectoire, qui ajuste
le modèle reconstruit par application de déformations non-rigides à travers deux types de fer-
metures de boucle : locales et globales. Les fermetures de boucle locales sont réalisées le plus
fréquemment possible entre les surfels actifs (récents) et les surfels inactifs (plus anciens) de la
carte, pour rester proche de son mode de distribution. Les déformations ne sont ici appliquées
que sur les surfels compris dans le champ de vision de la caméra. Les fermetures de boucle
globales, détectées à l’aide d’un algorithme de reconnaissance visuelle de place, permettent
la correction de dérives plus importantes. Dans le cas d’une fermeture de boucle globale, les
déformations sont appliquées sur tous les surfels du modèle pour garantir la cohérence de
la reconstruction à un niveau plus général. Cette stratégie centrée sur la carte reconstruite,
plutôt que sur la trajectoire du capteur, permet à ElasticFusion de fonctionner complètement
en boucle fermée : les corrections sont appliquées immédiatement, en direct, sans retard dû
à l’optimisation coûteuse d’un graphe de poses et sans post-traitement. Néanmoins l’implé-
mentation courante est limitée à des environnements de l’échelle d’une pièce intérieure car la
complexité du système augmente de manière conséquente avec le nombre de surfels dans la
carte. Xingyin et al. [Xin+18] améliore l’extensibilité de ElasticFusion en mettant en place
deux cartes de surfels : une carte locale servant pour la plupart des calculs et une carte glo-
bale. La carte locale, dans laquelle sont intégrées les images RGB-D, est de taille limitée pour
maintenir un temps d’exécution stable. Les surfels de la carte locale trop distants de la caméra
sont transférés dans la carte globale.

Si les SLAM cités ci-dessus se localisent tous grâce à des techniques d’odométrie visuelle
dense et directe, il en existe aussi qui s’appuient sur des techniques de localisation éparse
et indirecte basées sur l’extraction et la mise en commun de points d’intérêt. Henry et al.
[Hen+12] et Endres et al. [End+14] combinent les points d’intérêt SIFT [Low04] avec l’al-
gorithme ICP pour une estimation plus robuste du mouvement de la caméra. L’appariement
de points caractéristiques avec des descripteurs SIFT invariants aux orientations des images,
à leurs résolutions, et peu sensibles à leurs expositions ainsi qu’aux changements de points de
vue, contribue à garantir la bonne convergence de l’ICP. Ils optimisent un graphe de poses à
la fin de l’enregistrement des données pour générer une carte globalement cohérente de l’en-
vironnement exploré, à l’aide de la trajectoire optimisée. La carte est modélisée sous forme
de surfels pour [Hen+12] et d’OctoMap [Hor+13] pour [End+14], à partir d’un sous-ensemble
d’images clés. Dans ces deux approches aucune optimisation globale ou correction de la carte
par fermeture de boucle n’est réalisée en ligne, c’est-à-dire directement lors de l’acquisition des
images. Dai et al. ont proposé BundleFusion [Dai+17] en 2017, un système de pointe en terme
de précision, capable de générer et de maintenir en direct une reconstruction TSDF large avec
une cohérence globale. Le haut niveau de précision repose sur l’application continue d’une
stratégie hiérarchique d’optimisation globale de la trajectoire, à partir de correspondances de
points d’intérêt SIFT puis de données pixels denses (intensités et profondeurs). BundleFusion
propose aussi un procédé pour dé-intégrer et ré-intégrer les données 3D de la TSDF à la volée,
de manière à ce que l’optimisation globale des poses de la caméra soit reflétée immédiatement
dans la reconstruction. Ce procédé requiert cependant le stockage en mémoire de toutes les
images précédemment acquises par le capteur, ce qui induit un coût mémoire considérable.
L’usage pratique du système est très limité car il nécessite deux GPU hauts de gamme pour
fonctionner en temps réel.
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le réseau de neurones spécialisé dans la détection d’objets YOLOv3, réputé pour sa vitesse et
sa légèreté. Ils suppriment tous les pixels associés à des éléments actifs connus par le réseau.
Il est donc possible que des éléments inconnus puissent perturber la localisation et la recons-
truction. SGC-VSLAM [Yan+20] associe YOLOv3 à une méthode basée sur des contraintes
géométriques multi-vues pour extraire les points d’intérêt qui sont sur des objets en mouve-
ment connus et inconnus par le réseau. L’algorithme ne fournit cependant pas de classification
"statique/dynamique" dense de l’environnement.

Le deuxième type de méthodes suit chaque objet dynamique détecté, en plus de recons-
truire la scène statique. Co-Fusion [RA17] effectue un ajustement multiple de modèles de
mouvement pour identifier, reconstruire et suivre différents objets rigides indépendamment.
Mais sa précision décroît fortement lorsque les objets se déplacent trop rapidement et la mé-
thode ne fonctionne pas sur les éléments non rigides. De plus le temps de calcul augmente
de manière importante pour chaque objet supplémentaire suivi. [Won+21] reprend l’idée de
Co-Fusion en y ajoutant un algorithme d’apprentissage profond pour le masquage d’humains,
afin d’éviter les interférences d’éléments non rigides. [Li+20] combine des méthodes de sui-
vis rigide et non rigide pour pouvoir reconstruire tout type d’éléments. MaskFusion [RBA18]
et MID-Fusion [Xu+19] utilisent Mask R-CNN [HDG17], un modèle deep-learning de pointe
pour la segmentation sémantique d’objets dans les images (cf. figure 4.2), effectuant ainsi une
reconstruction géométrique et sémantique multi-objets. Ces approches souffrent cependant
d’un temps de calcul élevé dû à l’utilisation coûteuse du réseau de segmentation sémantique,
précis mais lourd.

4.3 SupersurfelFusion

Nous proposons SupersurfelFusion : un SLAM RGB-D dense et robuste aux milieux dyna-
miques, articulé autour de la représentation supersurfel que nous avons développée (cf. chapitre
3). L’approche fonctionne complètement en boucle fermée. Elle est centrée sur la carte à la
manière de [Whe+15] : aucun processus d’optimisation global n’est exécuté en arrière-plan,
afin de refléter et d’incorporer les changements et les corrections dans la reconstruction 3D
le plus vite possible. Le système prend en entrée le flux vidéo recalé d’une caméra RGB-D
pour reconstruire incrémentalement un modèle 3D cohérent M de la partie statique de l’en-
vironnement observé, tout en opérant un suivi robuste de la pose Tw

c ∈ SE(3) de la caméra,
définie par son référentiel c, dans le référentiel du monde w. A l’initialisation les repères c de
la caméra et w du monde sont confondus.

4.3.1 Architecture globale

Deux cartes 3D sont entretenues par SupersurfelFusion dans le repère monde w : une carte
locale éparse L de points d’intérêt et la carte globale denseM de supersurfels. La carte locale
L est une carte secondaire, de taille limitée, qui recueille les rétroprojections de points clés
ORB [Rub+11] statiques détectés dans les images précédentes et leurs descripteurs associés.
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faut rejeter les points d’intérêt et les supersurfels qui lui sont liés. Il est cependant probléma-
tique de rejeter la totalité des données contenues dans une boîte englobante. En effet, celle-ci
n’entoure que très grossièrement l’objet, donc beaucoup des pixels qu’elle contient peuvent
appartenir à des parties statiques de la scène. Pour éviter de supprimer des données statiques,
nous appliquons un algorithme de segmentation par remplissage par diffusion ("flood-fill")
classique sur les mesures de profondeur à l’intérieur de chacune des boîtes englobantes, dans
le but d’extraire un masque correspondant mieux à la forme réelle de l’objet. La segmen-
tation est pratiquée au niveau superpixel afin d’accélérer son exécution. Nous utilisons une
implémentation itérative au moyen d’une pile de voisins, détaillée dans l’algorithme 1, pour
séparer les superpixels appartenant à l’objet détecté de ceux appartenant au fond de l’image.
Pour chaque superpixel labélisé, on vérifie tous ses voisins et on place ceux qui doivent être
identifiés comme appartenant à l’objet dans la pile. Le calcul s’arrête quand la pile est vide.
Le superpixel avec la profondeur la plus faible parmi les superpixels situés dans le voisinage du
centre de la boîte englobante, est sélectionné comme point de départ pour la diffusion. C’est
un moyen simple et rapide de garantir dans la plupart des cas que le germe initial appartienne
bien à l’objet détecté et non à un élément d’arrière-plan.

Algorithme 1 FLOOD-FILL

Entrées: superpixels S, germe initiale sinit, boîte englobante B, pile P

Sorties: classification C attribuant une classe objet/fond à chaque superpixel
1: C ← initialiser la segmentation en assignant la classe fond à tous les superpixels, P← ∅
2: PUSH(P, sinit)

3: tant que P est non vide faire
4: s← POP(P)

5: mettre à jour C en classifiant s comme objet
6: pour tout superpixel v voisin de s faire
7: si v ⊂ B et v non visité et PROFONDEUR(v) ≈ PROFONDEUR(s) alors
8: PUSH(P,v)

9: marquer v comme visité
10: fin si
11: fin pour
12: fin tant que

4.3.3.2 Compensation du mouvement

L’utilisation seule de YOLOv4-tiny n’est souvent pas suffisante pour filtrer complètement
les éléments dynamiques. En effet, le réseau de neurones a été entraîné pour reconnaître un
nombre limité d’objets et est enclin à manquer des détections dans les cas de conditions d’illu-
mination difficiles et d’occultations. Nous avons recours à une approche plus traditionnelle,
basée sur la compensation du mouvement entre images successives, pour détecter les éventuels
éléments mobiles restants. Le processus de cette approche est décrit sur le schéma 4.6.
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alors assigné à chaque superpixel de centre u dans l’image courante en faisant la moyenne des
vecteurs de flot optique des pixels qu’il contient. L’utilisation des superpixels comme éléments
se déplaçant de manière rigide permet d’accélérer la classification et de réduire l’influence
des valeurs aberrantes. Un seuillage adaptatif est ensuite appliqué sur la norme des vecteurs
de déplacement ∆u des superpixels ainsi que sur leurs valeurs des différences de profondeur
compensée, calculées à partir de D et Dpred, pour détecter les éléments dynamiques. Un
superpixel de centre u est classé comme dynamique si :

‖∆u‖ > τf et |Dpred(u)−D(u)| > τd (4.1)

où τf et τd sont deux seuils adaptatifs. τd prend en compte l’incertitude du capteur de pro-
fondeur et est défini par :

τd = kσd(u) (4.2)

avec k une constante mise à 10 et σd(u) l’écart type du bruit sur la mesure de profondeur du
centre du superpixel u. Le seuil τf est défini d’après [Hua+18] comme :

τf = α+ β
√

H2
tx
+H2

ty
(4.3)

où α sert à compenser la déstabilisation causée par la résolution du capteur ou la précision
du flot optique et β permet de pondérer la norme des composantes Htx et Hty de la partie
translation de la transformation affine H, reflétant la vitesse du mouvement de la caméra. Des
étapes de traitement supplémentaires permettent de corriger les mauvaises détections en se
basant sur le voisinage des superpixels. Par exemple, un superpixel classé comme dynamique
mais dont les voisins sont tous classés comme statiques verra son label changé en statique.
Finalement, les nouveaux points clés ORB et supersurfels associés à des objets dynamiques
sont supprimés pour ne pas perturber la localisation et la mise à jour de la reconstruction.

4.3.4 Localisation

Après le filtrage des points d’intérêt et des supersurfels dynamiques, les primitives statiques
de la vue courante sont utilisées pour estimer la nouvelle pose Tw

c de la caméra dans le
réferentiel du monde w. On rappelle que cette pose est composée d’une matrice de rotation
Rw

c et d’un vecteur de translation twc . On procède en deux étapes consécutives pour mettre à
jour la pose :

1. la nouvelle valeur de la pose est initialisée en faisant le suivi de la carte locale L, grâce
à une stratégie d’odométrie visuelle indirecte basée sur la mise en correspondances des
nouveaux points d’intérêt ORB statiques détectés dans l’image courante avec ceux de la
carte locale.

2. la pose initiale est raffinée par recalage dense des données 3D de la vue courante avec
les supersurfels de la carte globale M, en utilisant une variante de l’algorithme ICP.

Ce processus en deux temps, qui combine odométrie éparse indirecte et recalage dense, permet
une estimation plus robuste de la pose de la caméra dans des conditions variées et complexes.
En effet, les méthodes indirectes basées sur les points d’intérêt sont mieux capables de faire
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face aux mouvements abrupts de la caméra et aux larges surfaces planes tant que ces sur-
faces sont suffisamment texturées, tandis les approches denses basées sur l’ICP fonctionnent
correctement dans les scènes peu texturées du moment qu’elles sont géométriquement riches.
La première étape permet en outre de fournir à l’ICP une estimation initiale suffisamment
proche de la valeur optimale nécessaire à sa bonne convergence. Finalement, il est aussi im-
portant de noter que la seconde étape effectue un recalage directement par rapport à la carte
globale, similaire aux stratégies "frame-to-model" (cf. figure 4.1). Ceci contribue à diminuer le
cumul d’erreurs sur le long terme, comparé aux méthodes d’odométrie qui alignent les données
d’images consécutives.

4.3.4.1 Initialisation de la pose de la caméra par suivi indirect de la carte locale

Les nouveaux points ORB statiques détectés sont utilisés pour aligner la nouvelle image
RGB-D {C ,D} par rapport à la carte 3D locale L de points caractéristiques construite à
partir des points clés ORB statiques des images précédentes. On minimise l’erreur de repro-
jection entre les nouveaux points clés 2D et leurs correspondances 3D dans la carte locale, afin
d’obtenir une estimation initiale de la pose de la caméra :

∗T
w

c = argmin
Tw

c

Eproj (4.4)

avec

Eproj =
∑

j

ρ(‖uj − π(T
w

c

−1
pj)‖

2) (4.5)

où uj , pj sont respectivement les positions 2D des points clés de l’image courante et les
points 3D de la carte locale appariés. π(.) est le modèle de projection pinhole et ρ(.) est le
M-estimateur de Huber : une fonction de coût qui permet d’amoindrir l’impact des données
aberrantes (mauvaises associations). De manière générale les M-estimateurs ont pour but de
réduire la sensibilité des systèmes de moindres carrés en remplaçant la "somme des erreurs au
carré" par un critère plus robuste. La minimisation est faite avec l’algorithme de Levenberg-
Marquardt. Le lecteur est invité à se reporter à l’annexe C pour le calcul du jacobien de
Eproj .

Les points ORB 2D détectés sont appariés avec les points clés 3D de la carte locale en
réalisant tout d’abord une mise en correspondance exhaustive ("brute-force") à partir des
descripteurs binaires, puis en employant la méthode GMS (Grid Based Motion Statistics)
[Bia+17]. GMS repose sur une formulation statistique pour distinguer les bons des mauvais
appariements en tenant compte du nombre d’associations voisines. Cette méthode de mise
en correspondance robuste présente de bons résultats même dans des environnements peu
texturés. Dans le cas où le nombre de correspondances 2D-3D serait trop faible, l’estimation
initiale de la pose de la caméra est prédite avec un modèle de mouvement uniforme en utilisant
le déplacement de la caméra calculé à l’itération précédente du SLAM.

Notre gestion de la carte locale repose sur l’implémentation de LVT (Lightweight Visual
Tracking) [AR18], un algorithme d’odométrie visuelle éparse temps réel nécessitant peu de
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métriquement pour produire une convergence plus rapide et plus sûre. La métrique point-plan
symétrisée est explicitée par la figure 4.7. Un ensemble Ak,l des plus proches correspondances
entre les supersurfelsMk de la carte globale et les points 3D pl de la vue courante est calculé
à chaque itération de l’ICP en utilisant une association par projection de données : le centre
pk de chaque supersurfel de la carte globale dans le champ de vision de la caméra est projeté
dans le plan image Ω de la vue courante en une position pixel ul et le point 3D pl associé
au pixel ul est sélectionné pour appariement. Le processus d’association par projection de
données est schématisé en figure 4.8. Les paires pour lesquelles les couleurs dans l’espace CIE-
Lab, les positions ou les orientations des normales sont trop différentes sont rejetées pour ne
pas prendre en compte de correspondances excessivement hétérogènes. Les appariements Ak,l
trouvés servent au calcul du terme Esym, bâti sur la métrique point-plan symétrisée, formulé
dans l’équation ci-dessous :

Esym =
∑

Ak,l

[(Rsympl −R−1
sympk + tsym) · (nl + nk)]

2 (4.6)

où Rsym, tsym sont la rotation et translation issues de la scission symétrique de Trel, telles
que Rrel = RsymRsym et trel = Rsymtsym.

Un second terme Econ basé sur la distance entre les positions 3D des points d’intérêt est
ajouté au terme symétrisé. Inspiré par Xie et al. [Xie+15], il utilise 30% des paires 2D-3D
correctes de points d’intérêt ORB (uj , pj) calculées lors du suivi de la carte locale (étape
précédente 4.3.4.1) ayant l’erreur de reprojection la plus petite, comme contraintes fixes pour
mieux guider la convergence de l’ICP. Si il n’est pas toujours utile, ce terme de contraintes
permet néanmoins d’ajouter un niveau de robustesse supplémentaire, par exemple dans les cas
où la caméra bouge rapidement devant des surfaces plates, sans reliefs. La rotation Rrel et la
translation trel de la transformation relative Trel, liant l’estimation courante de la pose de la
caméra à l’estimation raffinée finale, sont calculées en minimisant la fonction de coût totale
suivante :

Eicp = Esym + λEpt (4.7)

avec
Ept =

∑

j

‖TrelT
w

c π
−1(uj ,D(uj))− pj‖

2 (4.8)

λ est un scalaire qui pondère l’influence des contraintes fixes point-point. La pose finale de
la caméra est obtenue après l’ICP par concaténation avec la transformation relative Trel :
Tw

c ← Tw
c Trel. Les annexes D et E fournissent le détail de l’algorithme de l’ICP et la procédure

employée pour dériver la métrique point-plan symétrisée.

4.3.5 Cartographie

Une fois la localisation effectuée, les nouvelles primitives statiques extraites de la paire
RGB-D courante sont intégrées aux cartes locale et globale. Une approche de fermeture de
boucle, inspirée de celle de ElasticFusion [Whe+15], est aussi appliquée pour corriger les
dérives accumulées au niveau de la localisation et de la reconstruction lorsque la caméra







4.3. SupersurfelFusion 67

respectifs bAG, bBG, en appliquant la distance de hamming par bloc (BlockHD) :

BlockHD(bAG, b
B

G) =
1

m

m
∑

k=1

bAFk
⇔ bBFk

(4.10)

où l’opérateur d’équivalence ⇔ retourne 0 si les deux ferns sont complètement identiques et 1
si au moins 1 de leurs bits est différent.

SupersurfelFusion construit au fur et à mesure une base d’images clés. Pour chaque nou-
velle paire RGB-D {C ,D} acquise on calcule le score de dissimilarité avec toutes les images
clés précédemment stockées, à partir de la distance BlockHD (equation 4.10). Si le score mi-
nimum est supérieur à un seuil τkf , la nouvelle vue est enregistrée dans la base d’images clés.
Si le score est inférieur au seuil τkf , cela veut dire que la nouvelle vue est similaire à une
vue précédemment enregistrée sous forme d’image clé E . Une image clé E est une structure
contenant plusieurs attributs :

— un code binaire EbG calculé avec la méthode des ferns ;

— une pose de caméra ET ;

— un ensemble de supersurfels ES , dans le repère défini par la pose de caméra ET ;

— un ensemble de points ORB 3D EX , dans le repère défini par la pose de caméra ET ;

— un marqueur temporel Et.

Quand une image clé E similaire à la vue courante {C ,D} est détectée, il s’agit peut-
être d’une fermeture de boucle. On essaye alors d’aligner la vue courante à l’image clé afin
de la valider, puis corriger la pose actuelle de la caméra Tw

c . Pour se faire, les points ORB
de la nouvelle paire RGB-D et de l’image clé candidate sont appariés avec la méthode GMS
[Bia+17]. Si il y a suffisamment de correspondances, la transformation TLC entre les deux
vues est calculée par minimisation de l’erreur de reprojection entre les points ORB 3D de
l’image clé et les points ORB 2D de la nouvelle image, comme au paragraphe 4.3.4.1. Le
calcul de la transformation est associé à l’algorithme RANSAC [FB81] pour plus de robustesse.
Si RANSAC donne moins de 30% d’appariements pertinents vis-à-vis de la transformation
estimée, la fermeture de boucle est rejetée. Sinon, la fermeture de boucle est acceptée et la
transformation TLC est affinée par recalage dense des supersurfels F de la vue courante et
de ceux de l’image clé ES . La méthode utilisée, reposant sur la variante symétrisée de l’ICP
point-plan [Rus19], est la même que celle proposée en section 4.3.4.2.

4.3.5.3 Génération du graphe de déformation

Dans le cas d’une fermeture de boucle acceptée, une approche de déformation de l’espace
basée sur la technique de [SSP07] est utilisée pour refléter la correction de la pose de la ca-
méra au niveau des supersurfels de la carte globale M. Cette déformation de l’espace est
effectuée à travers l’application d’un ensemble de transformations isométriques. Les attributs
géométriques des supersurfels sont déformés de manière non rigide à partir d’un graphe de
déformation incrusté dans la surface reconstruite. Sumner, Schmid et Pauly [SSP07] défi-
nissent un graphe de déformation G comme un ensemble de noeuds Gj connectés, distribués
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Chaque supersurfel Mk est influencé par un ensemble noeuds qui lui sont proches I(Mk,G)

et se voit appliquer une combinaison linéaire de leurs transformations isométriques. Le jeu de
noeuds environnants I(Mk,G) d’un supersurfelMk est déterminé en prenant dans un premier
temps les α noeuds les plus proches dans le temps, avec α > n. Parmis ces α noeuds, les n
plus proches voisins en terme de distance euclidienne sont retenus et constituent l’ensemble de
noeuds de déformation I(Mk,G), influençant le supersurfel Mk. L’effet de la transformation
isométrique d’un noeud sur un supersurfel est centré en la position du noeud. La position
pk déformée d’un supersurfel de la carte globale Mk, influencé par l’ensemble I(Mk,G) de
noeuds du graphe, est donnée par la formule suivante :

pk ←
∑

j∈I(Mk,G)

wj(Mk)[Rj(pk − gj) + gj + tj ] (4.11)

où
wj(Mk) = (1− ‖pk − gj‖/dmax)

2 (4.12)

avec dmax la distance euclidienne entre le centre du supersurfel à déformé et le n+1 (cinquième
dans notre cas) plus proche voisin parmi les noeuds du graphe. Pour transformer l’orientation
du supersurfel et son attribut de covariance, on calcule d’abord une approximation R̄ de la
moyenne des rotations Rj des noeuds de I(Mk,G), à partir de la représentation quaternion
q̄ de R̄ et des représentations quaternion qj des rotations des noeuds :

q̄ =

∑

j∈I(Mk,G)

wj(Mk)qj

‖
∑

j∈I(Mk,G)

wj(Mk)qj‖
(4.13)

L’orientation et la covariance peuvent alors être transformées :

Ok ← R̄Ok et Σk ← R̄ΣkR̄
⊺ (4.14)

Les positions 3D des points ORB de la carte locale L sont aussi déformées en appliquant une
formule identique à celle de 4.11. Finalement, la pose courante de la caméra Tw

c peut alors être
corrigée à partir de la transformation TLC calculée en 4.3.5.2, liant la nouvelle paire RGB-D
et l’image clé, et la pose ET de l’image clé : Tw

c = ETTLC . L’application de la déformation
non rigide sur la carte globale M est réalisée sur GPU.

4.3.5.5 Optimisation du graphe de déformation

L’optimisation du graphe permet de trouver les transformations isométriques correctives
{Rj |tj} des noeuds Gj du graphe. L’application de ces transformations sur les supersurfels
permet de corriger les dérives et les décalages présents dans la carte globaleM. Cette optimi-
sation est réalisée en minimisant les coûts de trois termes décrits ci-dessous.

1. Energie de rotation :
Erot =

∑

Gj

‖R⊺

jRj − I‖2F (4.15)
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avec ‖.‖F la norme de Frobenius. L’énergie de rotation assure que les variables optimisées
pour les rotations Rj des noeuds soient orthonormales et constituent donc des matrices
de rotation valides.

2. Energie de régularisation :

Ereg =
∑

Gj

∑

n∈N (Gj)

‖Rj(gn − gj) + gj + tj − (gn + tn)‖
2 (4.16)

Cette énergie impose des transformations homogènes localement (entre les noeuds Gj et
leurs voisins N (Gj)), afin de garantir une déformation lisse, régulière à travers le graphe.

3. Energie de contrainte : ce dernier terme est employé pour minimiser l’erreur de position
sur un jeu de contraintes Q données. Une contrainte Ql ∈ Q est un tuple contenant une
position d’origine ol ∈ R

3 et une position de destination dl ∈ R
3. Les transformations

isométriques des noeuds sont calculées de manière à ce que les positions d’origine des
contraintes rejoignent les positions de destination désirées, par application des déforma-
tion correctives :

Econ =
∑

Ql

‖Φ(ol)− dl‖
2 (4.17)

La fonction Φ : R3 → R
3 consiste en une transformation identique à la formule 4.11 :

Φ(ol) =
∑

j∈I(Ol,G)

wj(Ql)[Rj(ol − gj) + gj + tj ] (4.18)

où I(Ol,G) désigne l’ensemble des noeuds du graphe ayant une influence sur la position
ol de la contrainte Ql et les wj(Ql) sont les poids associés, calculés similairement à
l’expression 4.12 de la section précédente. Les contraintes sont obtenues en prenant
un sous échantillonnage aléatoire des supersurfels de la vue courante F . Pour chaque
supersurfel Fi aléatoirement échantillonné on génère deux types de contraintes :

— une contrainte générique, qui utilise ol = Tw
c pi et dl = TLCETpi comme positions

d’origine et de destination. On rappelle que Tw
c est la pose, encore non corrigée,

de la caméra dans le repère monde, pi la position du centre du supersurfel Fi, ET
la pose de l’image clé extraite par la reconnaissance de place basée sur les ferns
(voir section 4.3.5.2) et TLC la transformation alignant la vue courante à l’image
clé. Les contraintes génériques garantissent lors d’une fermeture de boucle que la
carte soit déformée à partir de la zone reconstruite actuellement dans le champ de
vision de la caméra (origine) vers une région précédemment observée correspondant
à l’image clé (destination).

— une contrainte fixe qui utilise la même position TLCETpi pour origine ol et desti-
nation dl. Les contraintes fixes servent à préserver les zones viables, plus anciennes,
de la surface reconstruite ayant accumulées moins de dérives. Elles ont pour but de
fixer les parties de la carte 3D qui n’ont pas à être déformées.

La fonction de coût totale pour une fermeture de boucle est donc définie par :

Etotal = wrotErot + wregEreg + wconEcon (4.19)
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Séquence Durée (s) Longueur de la trajectoire (m)
fr1_xyz 30.09 7.112
fr1_room 48.90 15.989
fr3_office 87.09 21.455
fr3_sit_xyz 42.50 5.496
fr3_walk_xyz 28.83 5.791
fr3_walk_half 35.81 7.686
kt0 51.00 6.540
kt1 33.00 2.050
kt2 30.00 8.430
kt3 42.00 11.320

Table 4.1 – Description des séquences vidéos utilisées pour l’évaluation de SupersurfelFusion.

portable équipé d’une carte graphique Nvidia GTX 950M avec 2 Go de mémoire et d’un pro-
cesseur Intel Core i5-6300HQ. La détection de points d’intérêt, l’odométrie éparse indirecte,
la mise à jour de la carte locale, la génération du graphe de déformation et son optimisa-
tion, ainsi que la compensation du mouvement et le flot optique dans la détection d’éléments
dynamiques ont été implémentées en C++ sur CPU. Tout le reste est codé sur GPU avec
CUDA. Des tests ont aussi été réalisés en direct dans les bureaux de notre laboratoire et dans
le salon d’un appartement en utilisant une caméra RGB-D Intel RealSense D435, avec une
fréquence de 30 Hz et une résolution de 640 × 480 pixels. On notera que pour accélérer et
faciliter la visualisation en direct, nous avons choisi d’afficher les supersurfels avec une forme
rectangulaire plutôt qu’elliptique.

4.4.1 Analyse qualitative et précision de la reconstruction

La figure 4.12 présente des vues de différentes cartes reconstruites au sein de notre labo-
ratoire avec la représentation supersurfel en déplaçant le capteur RGB-D à la main.

Elle montre que le système est capable de reconstruire des pièces complètes en préservant leur
intégrité. Les modèles produits sont denses, compacts et l’on peut constater que les supersurfels
sont suffisamment adapatés pour reconstruire bon nombre d’éléments présents dans les milieux
de travail scannés (chaises, bureaux, ordinateurs, murs, sol...).

Nous avons évalué la qualité de la surface produite par SupersurfelFusion (SSF) sur les
séquences kt0, kt1, kt2, kt3, du jeu de données synthétique ICL-NUIM. Similairement à la
section 3.4.2, la carte 3D de supersurfels a été convertie en un nuage de points dense pour
chaque séquence vidéo. Puis la distance moyenne entre les points et la surface la plus proche
de la vérité terrain a été calculée. Les valeurs obtenues sont présentées dans le tableau 4.2 et
comparées à celles du SLAM ElasticFusion (EF). Notre méthode donne des résultats moins
bons que ElasticFusion sur la plupart des séquences évaluées, principalement à cause des bords
des objets qui ne sont pas modélisés aussi précisément avec les supersurfels qu’avec les surfels.
Les séquences synthétiques utilisées sont de plus très peu bruitées et ne permettent pas de
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Séquence EF CF SF RF SSF sans YOLO SSF

Milieu
Statique

fr1_xyz 1.2 1.4 1.5 2.4 1.9 1.9
fr1_room 22.6 26.9 51.8 76.5 10.4 10.4
fr3_office 2.3 68.3 31.0 11.6 8.8 8.8

Milieu
Dynamique

fr3_sit_xyz 2.4 2.9 3.9 3.7 4.1 4.5
fr3_walk_xyz 73.8 69.8 9.3 8.7 21.0 11.8
fr3_walk_half 55.0 82.0 68.0 10.8 16.7 13.5

Table 4.3 – Erreurs quadratiques moyennes de position (cm) des trajectoires estimées. EF :
ElasticFusion ; CF : Co-Fusion ; SF : StaticFusion ; RF : ReFusion ; SSF : SupersurfelFusion.

moins sensible aux grands mouvements, avec le recalage dense s’appuyant sur l’ICP. Lorsque
la caméra se déplace de manière lente et continue, la structure pyramidale de la procédure
d’odométrie d’ElasticFusion et le grand nombre de pixels qui se chevauchent entre deux vues
successives, lui permettent d’atteindre une précision plus importante.

En environnement hautement dynamique (fr3_walk_xyz et fr3_walk_half ) nous pouvons
voir les bénéfices apportés par la détection d’objets en mouvement pour supprimer les éléments
dynamiques. La stabilité du système est fortement augmentée, contrairement à ElasticFusion,
qui ne gère pas les éléments dynamiques et voit ses performances se déteriorer. Co-Fusion (CF),
pourtant conçu pour les scènes dynamiques, échoue lorsque les objets bougent trop vite. Su-
persurfelFusion affiche des résultats globaux proches des meilleurs avec et sans utilisation de
YOLO-tiny. On peut voir que l’utilisation de YOLOv4-tiny améliore la précision de Supersur-
felFusion dans les séquences très dynamiques. Sans YOLO, l’algorithme donne tout de même
un niveau de précision convenable par rapport aux autres approches de SLAM dynamiques.
Notre méthode n’apporte pas d’amélioration en environnement très faiblement dynamique
comme dans la séquence fr3_sit_xyz. On remarque aussi que dans celle-ci le système proposé
fonctionne mieux sans le réseau de neurone. En effet, l’emploi de YOLO entraine la détection
de la totalité des corps des deux personnes qui occupent une place importante dans l’image et
la suppression des éléments qui leur sont associés. Sans YOLO, les parties immobiles des corps
ne sont pas détectées et l’algorithme dispose de plus de données caractéristiques et saillantes
pour calculer la pose de la caméra.

4.4.3 Efficacité de calcul

La vitesse d’exécution et l’empreinte mémoire de la carte globale reconstruite par Supersur-
felFusion ont été examinées avec et sans utiliser YOLOv4-tiny lors de la détection d’objets en
mouvement (section 4.3.3). Le réseau de neurone renforce la résistance du SLAM aux éléments
dynamiques mais ajoute un coût mémoire de 23.1 Mo et un temps d’inférence autour des 30

ms. Les résultats du tableau 4.4 soulignent l’efficacité de notre méthode qui est bien moins
exigeante que les autres en mémoire pour stocker la reconstruction. La mémoire sur GPU étant
souvent assez limitée, l’utilisation d’une représentation 3D basse résolution permet à Super-
surfelFusion d’être utilisable par une plus large gamme de machines et d’étendre l’échelle de la
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scène reconstruite. En réduisant les temps de calculs pour la cartographie, elle permet aussi à
SupersurfelFusion d’atteindre une vitesse d’exécution proche de celle de ElasticFusion, malgré
son module de détection d’éléments dynamiques supplémentaire. Si l’on désactive YOLOv4-
tiny, notre système est le plus rapide en fonctionnant à environ 20 images par seconde, tout
en conservant une précision de localisation très compétitive vis-à-vis de l’état de l’art (comme
le montrent les évaluations sur les trajectoires estimées en 4.4.2). Nous pouvons noter que
StaticFusion est aussi au dessus des autres méthodes en terme de performances car elle uti-
lise des images de taille réduite, tandis que ReFusion donne les pires résultats à cause de la
représentation volumétrique qu’elle emploie, plus précise mais très coûteuse.

Séquence
Taille de la carte (Mo) Temps d’exécution (ms)

EF CF SF RF SSF EF CF SF RF SSF sans YOLO SSF
fr1/xyz 14.4 13.2 4.5 166.5 1.8 72.6 83.0 64.2 297.6 48.4 79.6
fr3/office 57.8 42.5 18.6 785.6 4.8 84.9 125.0 77.3 480.6 53.5 86.3

Table 4.4 – Temps d’exécution moyens et empreintes mémoires maximales des cartes re-
construites. EF : ElasticFusion ; CF : Co-Fusion ; SF : StaticFusion ; RF : ReFusion ; SSF :
SupersurfelFusion.

4.5 Bilan

Nous avons proposé dans ce chapitre un système de SLAM RGB-D dense, appelé Super-
surfelFusion, pour la cartographie 3D de pièces et de salles intérieures. Il s’articule autour de
la représentation supersurfel introduite dans le chapitre précédent pour gagner en efficacité
et associe des méthodes éparse et dense d’odométrie visuelle pour mieux résister aux dépla-
cements brusques du capteur. Le problème des environnements dynamiques a été abordé en
intégrant au SLAM un module de détection des éléments dynamiques à base de compensation
de mouvement, de calcul de flot optique et de différence de profondeur. Ce module est couplé
avec un réseau de neurones rapide, placé en amont, pour assurer la robustesse de l’algorithme
aux objets mobiles, même lorsque la partie dynamique de la scène observée occupe plus de
la moitié des pixels d’une image. Les expériences ont démontré le faible coût mémoire et la
rapidité du SLAM développé ainsi que ses performances proches de celles des autres systèmes
de l’état de l’art pour la précision de la reconstruction et de la localisation. Sa vitesse, mesurée
sur un GPU bon marché, est comprise entre 22 et 11 FPS (sans et avec le réseau de neurones),
ce qui est suffisant pour une utilisation en ligne.

SupersurfelFusion présente cependant plusieurs faiblesses qui pourraient donner lieu à de
futurs travaux. Par exemple, la détection de fermeture de boucle peut échouer car la mé-
thode de reconnaissance de lieu actuelle est sensible aux éléments dynamiques. Une méthode
d’inpainting pourrait permettre de reconstruire le fond derrière les parties dynamiques fil-
trées des images. De plus, des images trop plates et uniformes au niveau de la couleur et de
la profondeur risquent d’entraîner une perte de localisation. Pour accroître la robustesse de
SupersurfelFusion dans les environnements difficiles, on pourrait considérer l’utilisation d’une
centrale inertielle qui n’est pas soumise aux mêmes limites que les caméras RGB-D, et faire de
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la fusion de données multi-capteurs. Enfin, si SupersurfelFusion permet d’obtenir des cartes
3D cohérentes à l’échelle d’une pièce, pour cartographier des environnements beaucoup plus
larges, il serait intéressant de réfléchir à un partitionnement de la carte de supersurfels en
sous-ensembles et d’introduire une méthode pour optimiser ces sous-ensembles à un niveau
global.
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Dans cette partie, le système SLAM RGB-D dense SupersurfelFusion précédemment décrit

est porté sur la carte embarquée de pilotage d’une plateforme robotique mobile et adapté pour

pouvoir tirer profit des mesures des encodeurs des roues du robot. Nous proposons l’application

du système conçu au cas de la navigation autonome afin d’obtenir une solution de cartographie

et d’exploration simultanées basée sur la représentation supersurfel, permettant de se passer

d’un opérateur humain pour téléopérer le robot.
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5.1 Introduction

La tâche de navigation requiert d’une part une carte représentative de l’environnement
pour décider du chemin à suivre et d’autre part un moyen de se situer dans la carte. Elle
constitue une application potentielle majeure des systèmes de SLAM visuel, qui peuvent être
employés afin de remplacer ou d’améliorer la localisation et la navigation GPS, inapplicable
en intérieur et dont la précision de positionnement est de l’ordre de plusieurs mètres. Malgré
l’essor rapide de la recherche sur les véhicules et robots autonomes ces dernières années, la
navigation se limite la plupart du temps à des environnements déjà visités et se fait à partir
d’une carte préexistante, qui peut être générée grâce à un système de SLAM recupérant les
mesures acquises par un robot téléopéré. Le déploiement de robots autonomes dans des espaces
inconnus ou changeants pour des applications d’exploration diverses (comme de la recherche
et du secours en terrain risqué par exemple) nécessite des algorithmes de SLAM spécifiques
capables de garantir l’intégrité des robots. Ils doivent fournir une cartographie suffisamment
dense et rapide pour éviter des obstacles, ainsi qu’une localisation robuste maintenue à chaque
instant pour ne pas faire échouer la navigation.

En dépit de la maturité atteinte par l’état de l’art des techniques de SLAM RGB-D, elles
ne sont pas encore assez robustes pour garantir à elles seules la navigation sans risque d’un
robot autonome. En effet, la portée des caméras RGB-D est limitée (entre cinq et dix mètres),
ce qui est problématique pour la reconstruction d’environnements étendus, et l’incertitude sur
leurs mesures est importante pour les surfaces éloignées. De plus, le bon fonctionnement de la
plupart des algorithmes de SLAM visuel repose sur la présence de variations de couleur ou de
géométrie dans les images. La rencontre de large surfaces planes de textures homogènes peut
provoquer l’échec de la localisation, entraînant un arrêt critique du système et/ou un crash du
robot. La plupart des techniques de l’état de l’art sont développées dans des environnements
contrôlés et destinées à être utilisées à partir d’une caméra guidée par un opérateur humain
qualifié. Elles fonctionnent généralement correctement lorsque le capteur est manipulé avec
précaution et régularité par une personne qui a conscience des faiblesses des caméras RGB-D
et des limites des algorithmes utilisés pour le suivi de la pose. Les mouvements d’un robot
présentent des particularités qui peuvent entraîner un échec du système de perception. Par
exemple les robots au sol sont susceptibles de démarrer et de s’arrêter brusquement, ou encore
d’accomplir des rotations sur place pour avoir une vision globale. Les méthodes d’odométrie
visuelle sont sensibles à ces différents mouvements qui génèrent du flou dans les images. La
caméra montée sur le robot est de plus soumise à des vibrations. Nous avons aussi vu dans
le chapitre précédent les détériorations que peuvent engendrer des personnes et objets en
mouvement sur les performances d’algorithmes de SLAM visuel.

Pour pallier les limites des caméras RGB-D et garantir le bon fonctionnement des algo-
rithmes de SLAM en milieux difficiles ou quand la qualité des images reçues est mauvaise, une
solution courante est d’effectuer de la fusion de données avec des capteurs complémentaires.
Combiner différents capteurs permet d’améliorer les performances d’une méthode de SLAM.
Les configurations les plus fréquemment employées consistent à coupler la caméra RGB-D
avec une centrale inertielle ou avec des encodeurs de roues. Une centrale inertielle, plus com-
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munément appelée IMU (Inertial Measurement Unit) en anglais, est un capteur qui associe
des accéléromètres et des gyroscopes pour mesurer l’accélération et la vitesse angulaire sur les
trois axes. Ce type de capteur est pratiquement toujours présent sur les drones pour effectuer
la stabilisation et permet une estimation de pose à 6 six degrés de liberté (espace 3D). Les
encodeurs qui équipent les roues de robots terrestres permettent quant à eux de compter les
tours de roues effectués. Si l’on connaît la taille des roues et de l’entraxe du chassis du robot,
il est alors possible d’effectuer de l’odométrie en intégrant ces mesures pour extraire une pose
à trois degrés de liberté (plan 2D). Les capteurs IMU et les encodeurs présentent l’avantage
de n’utiliser aucune information extérieure au robot mobile et offrent donc une grande robus-
tesse contre les éléments dynamiques, auxquels sont sensibles les caméras RGB-D. Cependant,
l’odométrie des roues n’est précise que sur de courtes distances, à cause d’écarts introduits
par des pertes d’adhérence au niveau des roues, tandis que les mesures inertielles dérivent
fortement avec le temps et sont sensibles à la température. On peut néanmoins utiliser ces
capteurs de manière fiable pour calculer une première estimation du mouvement relatif du
robot entre deux acquisitions d’images, puisqu’ils fournissent des données à bien plus haute
fréquence que les caméras RGB-D.

Outre les contraintes inhérentes aux capteurs RGB-D, il existe aussi un écart significatif
entre les cartes générées par les approches de SLAM et les cartes souhaitées pour la planifi-
cation de trajectoires. Les systèmes de SLAM RGB-D permettent une reconstruction dense
de l’environnement qui représente tous les obstacles possibles, contrairement aux méthodes
éparses, mais le niveau de détail trop élevé n’est généralement pas adapté à la navigation. Ils
monopolisent de nombreuses ressources matérielles et logicielles pour reconstruire des cartes
complètes mais lourdes et lentes à manipuler sur des systèmes embarqués. Il est de plus néces-
saire de filtrer et de traiter ces cartes pour les rendre utilisables efficacement par un logiciel de
planification de trajectoires. La majorité des algorithmes de SLAM RGB-D de la littérature
n’est donc pas applicable pour effectuer de la navigation autonome concomitante. L’exécu-
tion simultanée de méthodes de SLAM RGB-D et de navigation demande une représentation
dense mais légère de l’environnement, avec un processus de mise à jour rapide, et transmis-
sible presque directement à un planificateur de trajectoires. La représentation doit aussi être
déformable pour pouvoir être corrigée en temps réel en cas de fermeture de boucle.

La contribution principale de ce chapitre est le couplage de SupersurfelFusion (la méthode
de SLAM RGB-D proposée dans le chapitre 4) avec une solution de planification de trajec-
toires, afin de réaliser des tâches de navigation et de cartographie concomitantes et ouvrir la
voie à des applications d’exploration autonome. L’efficacité en terme de mémoire et de vitesse
d’exécution de notre SLAM RGB-D en font un système particulièrement adapté à la naviga-
tion. En plus de sa capacité à appliquer des fermetures de boucles en ligne, la représentation
supersurfel qu’il exploite répond aux critères de densité et de légereté. Elle permet une extrac-
tion rapide de la surface navigable qui peut directement servir en entrée de l’algorithme de
planification de trajectoires. Dans le cadre d’une application visant la navigation autonome,
notre système SupersurfelFusion a été porté sur un robot terrestre se déplaçant grâce à deux
roues motrices et adapté pour tirer profit des mesures de leurs encodeurs.

Après un rapide aperçu de la littérature de la fusion de données multi-capteurs, nous
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présenterons la solution utilisée pour combiner les données RGB-D de la caméra du SLAM
SupersurfelFusion avec les mesures acquises par les encodeurs des roues d’un robot terrestre.
Nous parlerons ensuite des algorithmes de SLAM RGB-D qui engendrent des cartes navigables
et nous expliquerons notre approche de cartographie, localisation et navigation simultanées.
Enfin nous décrirons la plateforme matérielle adoptée et donnerons les résultats des expériences
réalisées pour valider l’approche.

5.2 Fusion des données des roues et de la caméra RGB-D

Il s’agit ici de présenter le portage de SupersurfelFusion sur un robot à conduite diffé-
rentielle équipé de roues encodeuses et l’intégration des mesures des capteurs des roues dans
l’algorithme de SLAM. Un robot à conduite différentielle est un robot dont la base mobile est
constituée de deux roues motrices alignées sur un même axe, appelé entraxe. Avant de décrire
les modifications apportées à SupersurfelFusion pour prendre en compte les données des roues,
nous faisons un bref état de l’art de la fusion de données dans les systèmes de SLAM RGB-D
dense.

5.2.1 Fusion de données capteurs

L’utilisation d’une caméra RGB-D seule n’est pas suffisante dans de nombreuses situations
pour garantir le fonctionnement correct en tout instant d’un algorithme de SLAM. Un cap-
teur RGB-D possède un champ de vision réduit et les systèmes de SLAM visuel purs sont
fragiles dans les milieux fortement dynamiques ou pauvres en texture et en géométrie. Il est
compliqué de s’assurer qu’une caméra montée sur un robot fasse toujours face à suffisamment
d’informations pour permettre une bonne localisation. L’incorporation de données provenant
d’autres capteurs est un moyen de surmonter ces problèmes et d’améliorer la précision des
algorithmes de SLAM.

Ratter et Sammut [RS15] combinent les images d’une caméra RGB-D aux mesures d’un
LiDAR 2D pour tirer profit de son champ de vision étendu. Ils introduisent un terme de régu-
larisation basé sur les données 2D, lors du recalage d’images RGB-D successives, pour guider
l’estimation de la pose de la caméra en décourageant la mise à jour du déplacement dans les
directions pas assez contraintes géométriquement. Une configuration populaire est l’associa-
tion de la caméra avec un capteur IMU. La fusion de données capteurs est traditionnellement
réalisée à l’aide d’un filtre de Kalman étendu [Bru+15] ; [QAM17]. [Lai+17] est la première
approche de SLAM RGB-D-inertiel dense à se baser sur une méthode d’optimisation pour fu-
sionner les données des deux capteurs. Elle améliore la précision d’ElasticFusion [Whe+15] en
intégrant un coût inertiel dans le suivi du mouvement de la caméra, mais aussi la conformité
globale de la reconstruction en contraignant les déformations de la carte à rester alignées avec
la gravité lors d’une fermeture de boucle. Cette approche est néanmoins seulement conçue pour
les environnements statiques. Liu, Gao et Hu [LGH19] proposent une méthode pour segmen-
ter et supprimer les éléments dynamiques à l’aide de flot optique éparse et d’une estimation
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initiale de l’orientation de la caméra fournie par une centrale inertielle.

Les robots terrestres sont souvent équipés de roues encodeuses dont les données sont faci-
lement accessibles et exploitables. Par rapport à la localisation inertielle, sensible à la tempé-
rature et qui dérive avec le temps, l’odométrie à partir d’encodeurs présente l’avantage de ne
dériver qu’en fonction de la distance parcourue. L’intégration des mesures d’encodeurs sur des
distances courtes peut donc fournir une estimation préalable relativement fiable du déplace-
ment d’un robot. Cependant, les encodeurs de roues ne peuvent donner que des mesures 2D.
La méthode [LJ19] fusionne l’odométrie des roues d’un robot et celle d’un SLAM RGB-D avec
un filtre de Kalman. KO-Fusion [HBL19] joint les mesures des roues encodeuses d’un robot
avec les données visuelles denses d’une caméra RGB-D dans un cadre d’optimisation commun
pour estimer de manière robuste et précise les déplacements. L’odométrie des roues donne une
première estimation du mouvement et sert aussi de contrainte lors de l’optimisation pour limi-
ter l’erreur résiduelle issue du recalage d’images. DRE-SLAM [Yan+19] utilise une méthode
de fusion similaire, en introduisant les données des roues intégrées dans l’optimisation de la
pose de la caméra, mais s’appuie sur une stratégie d’odométrie visuelle éparse basée sur des
points d’intérêt. Il implémente en plus une méthode pour supprimer les pixels dynamiques
basée sur l’association d’un algorithme de clustering K-means, d’un réseau de neurones dé-
tecteur d’objet et de contraintes multi-vues. Notre incorporation des mesures des encodeurs
des roues est similaire à celle de DRE-SLAM, mais contrairement à ce système notre SLAM
ne limite pas les mouvements du robot au plan 2D et calcule une pose à six degrés de liberté
dans l’espace 3D.

5.2.2 Architecture du SLAM adapté

La stratégie de localisation de SupersurfelFusion est adaptée pour prendre en compte les
mesures fournies par les encodeurs, en plus des mesures visuelles, dans le but d’améliorer la
précision du suivi des déplacements du robot et de pouvoir bénéficier d’une estimation même
lorsque les informations apportées par les images sont insuffisantes. L’architecture du système
de cartographie et localisation simultanées porté sur le robot est très proche de celle de la
version originale de SupersurfelFusion. Elle est montrée sur la figure 5.1.

On peut noter l’ajout d’un bloc réalisant l’intégration des données issues des encodeurs
des roues au niveau du module de localisation. Ces données parviennent à bien plus haute
fréquence que les images RGB-D et leur intégration sert à initialiser le calcul de la pose du robot
Tw

r ∈ SE(3) dans l’espace monde. r désigne le référentiel du robot, situé au centre de sa base
mobile. Les étapes de "Suivi Indirect de la Carte Locale" et d’"Affinement Direct de la Pose"
permettent de calculer la pose Tw

c de la caméra dans l’espace monde. Pour passer de la pose de
la caméra Tw

c à celle du robot Tw
r , il est nécessaire de connaître la transformation Tc

r ∈ SE(3)

du référentiel r du robot à celui de la caméra r. Cette transformation est déterminée à l’avance
grâce à la méthode de calibrage de Guo, Mirzaei et Roumeliotis [GMR12]. On a alors :

Tw

r = Tw

c T
c

r (5.1)

Les différentes transformations et repères impliqués sont représentés sur le schéma 5.2.
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On pose comme hypothèse que ∆sg et ∆sd sont soumis à des bruits gaussiens centrés δg et
δd, modélisant différentes perturbations comme les déformations des roues et les glissements.
Ces bruits sont proportionnels au déplacement des roues d’un facteur K.

En considérant que la pose du robot dans le plan suit une loi normale et que la pose à
l’instant t est décrite par ζζζt ∼ N (ζ̄ζζt,Σζζζt), alors la covariance Σζζζt+1

de la pose à l’instant t+1

est donnée par :
Σζζζt+1

= JζζζΣζζζtJ
⊺

ζζζ
+ JSΣSJ

⊺

S (5.4)

où Jζζζ est la matrice jacobienne de l’équation 5.2 par rapport aux paramètres de la pose ζζζt, JS
est la matrice jacobienne de l’équation 5.2 par rapport au vecteur de paramètres [∆sg,∆sd]

⊺

et ΣS sa matrice de covariance, estimée de la manière suivante :

ΣS =

[

‖K · kg ·∆eg‖
2 0

0 ‖K · kd ·∆ed‖
2

]

(5.5)

Les formules 5.2 et 5.5 sont appliquées itérativement entre deux vues RGB-D successives
pour calculer le déplacement du robot ζζζ[x, y, θ]⊺ dans le plan de sa base et son incertitude Σζζζ

dont la forme est la suivante :

Σζζζ =





σx σxy σxθ
σyx σy σyθ
σθx σθy σθ



 (5.6)

L’observation 2D du déplacement du robot par les encodeurs ζζζ est alors utilisée pour
obtenir une estimation initiale préalable T̂w

r de la pose courante du robot dans l’espace monde.
L’initialisation d’une pose 3D directement à partir des mesures 2D des encodeurs est fiable
dans notre cas car nous travaillons sur des robots dont la vitesse de déplacement est lente
par rapport à la fréquence d’acquisition des images. De plus, ils évoluent dans des habitats
humains généralement plats ou avec des pentes légères et continues.

Pour calculer l’estimation préalable T̂w
r , on commence par convertir le déplacement

ζζζ[x, y, θ]⊺ en une matrice de transformation Tζ dans l’espace 3D référencé au repère de la
base du robot :

Tζ =









cos(θ) − sin(θ) 0 x

sin(θ) cos(θ) 0 y

0 0 1 0

0 0 0 1









(5.7)

De même, la matrice de covariance Σζζζ , décrivant l’incertitude sur les paramètres du vecteur
ζζζ est convertie en une matrice ΣTζ

de dimensions 6× 6, toujours dans le repère de la base du
robot :

ΣTζ
=



















σx σxy 0 0 0 σxθ
σyx σy 0 0 0 σyθ
0 0 ǫ 0 0 0

0 0 0 ǫ 0 0

0 0 0 0 ǫ 0

σθx σθy 0 0 0 σθ



















(5.8)
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avec ǫ une valeur petite fixée.

Un changement de repère est ensuite effectué sur la transformation relative Tζ et sa co-
variance ΣTζ

, calculées initialement dans le repère r de la base du robot, pour les exprimer
dans le repère monde w. Une fois le changement de repère réalisé, l’estimation initiale de la
nouvelle pose du robot T̂w

r , basée seulement sur les données des roues, peut être calculée à
partir de la valeur actuelle de la pose du robot Tw

r , estimée durant l’acquisition de la paire
RGB-D précédente :

T̂w

r = Tw

r Tζ (5.9)

5.2.4 Suivi de la carte locale

La prédiction T̂w
r de la nouvelle pose du robot donnée par l’odométrie des roues est ensuite

utilisée pour initialiser la nouvelle valeur de Tw
r et calculer une estimation plus sûre à l’aide des

données visuelles. Similairement à ce qui a été fait en section 4.3.4.1, les nouveaux points ORB
statiques détectés sont utilisés pour aligner la nouvelle image RGB-D {C ,D} par rapport à la
carte 3D locale L de points caractéristiques, construite à partir des points clés ORB statiques
des images précédentes. La mise en correspondance entre les points 3D de la carte locale et
les nouveaux points ORB 2D détectés est effectuée comme précédemment, en réalisant tout
d’abord une mise en correspondance exhaustive (dite "brute-force") à partir des descripteurs
binaires, puis en employant la méthode GMS (Grid Based Motion Statistics) [Bia+17].

Après la mise en correspondance des points d’intérêt ORB, la transformation Tw
r , qui

décrit la pose courante du robot dans le repère du monde, est calculée en minimisant un
critère constitué par la somme des erreurs de reprojection Eproj avec une erreur Eenc basée
sur la prédiction T̂w

r donnée par les mesures des encodeurs, comme proposé par DRE-SLAM
[Yan+19] :

∗T
w

r = argmin
Tw

r

(Eenc + Eproj) (5.10)

L’erreur Eenc joue le rôle de terme de régularisation. Elle contraint la transformation optimisée
à rester proche de la prédiction T̂w

r . Sa formule est donnée ci-dessous :

Eenc = ξ̂ξξ
⊺

Λξξξ (5.11)

avec ξξξ, ξ̂ξξ ∈ se(3), ξξξ = logSE(3)(T
w
r ) la transformation optimisée et ξ̂ξξ = logSE(3)(T̂

w
r ) la

prédiction, toutes deux paramétrisées sous forme de vecteurs de dimension 6 en utilisant
l’algèbre de Lie [Bla10]. logSE(3)(.) est l’application logarithme qui envoie le groupe de Lie
SE(3) vers son espace tangent, l’algèbre de Lie se(3), localement Euclidien. Λ est la matrice
d’information calculée comme l’inverse de l’incertitude ΣTζ

sur la pose prédite par l’odométrie
des roues : Λ = ΣTζ

−1. L’erreur de reprojection Eproj pour l’ensemble des paires 2D-3D {uj ,
pj} est :

Eproj =
∑

j

ρ(‖uj − π((T
w

r T
r

c)
−1pj)‖

2) (5.12)

avec π(.) le modèle de projection pinhole, ρ(.) le M-estimateur de Huber et Tr
c la pose de la

caméra par rapport à la base mobile du robot.
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Finalement la pose est affinée par recalage direct entre les supersurfels de la carte globale
M et les données de la vue courante en appliquant le même processus que celui décrit en
section 4.3.4.2.

5.3 Couplage de SupersurfelFusion avec une solution de navi-
gation

Cette section débute avec une revue des cartes navigables produites par les méthodes de
SLAM RGB-D de l’état de l’art. Nous expliquons ensuite comment nous exploitons la mé-
thode de SLAM SupersurfelFusion portée sur le robot, pour réaliser des tâches de navigation
autonome dans un environnement intérieur inconnu. SupersurfelFusion produit une localisa-
tion robuste et une modélisation 3D dense, compacte et rectifiable en ligne du voisinage du
robot, qui peut être transmise presque directement à un algorithme de planification de tra-
jectoire. Seule une petite partie de la surface entourant le robot a besoin d’être cartographiée
pour permettre la navigation autonome basée sur le système SupersurfelFusion développé,
sans nécessiter l’utilisation d’une carte préconstruite. L’algorithme de SLAM développé est
couplé à un système de navigation préexistant qui est modifié de façon à pouvoir utiliser la
représentation supersurfel.

5.3.1 Carte navigable basée SLAM RGB-D

Les systèmes de SLAM RGB-D dense de la littérature produisent des modèles 3D qui ne
sont généralement pas appropriés pour des tâches de navigation. Les reconstructions surfel et
TSDF de [Whe+15] et [Whe+12] sont par exemples trop précises, coûteuses et inefficaces pour
servir telles quelles à des opérations de planification. Dans la plupart des cas, des cartes navi-
gables sont générées a posteriori à partir des surfaces 3D reconstruites par des algorithmes de
SLAM, puis utilisées dans un second temps par un système de navigation. Une représentation
fréquente pour la navigation de véhicules terrestres est la grille d’occupation 2D [LHS14], qui
peut être obtenue en projetant les données de profondeur d’une caméra RGB-D sur le sol, ou
en ne considérant qu’une tranche d’un nuage de points [Nar+19]. Ces cartes sont efficaces et
légères mais ne permettent de naviguer que dans des environnements plats et simples. Elles
ne prennent pas en compte les pentes, les surfaces suspendues ou les trous (descente d’esca-
lier par exemple). PUTSLAM [Bel+16] couple un système de SLAM RGB-D éparse, utilisé
spécifiquement pour la localisation, à un algorithme de reconstruction 3D dense qui extrait
les nuages de points 3D d’images clés et les intègre dans une grille d’élévation (représentation
2.5D). La grille d’élévation permet de naviguer sur des surfaces qui ne sont pas planes mais
n’est pas appropriée pour la modélisation des surfaces surplombantes. En effet, elle est amenée
à considérer les espaces vides sous-jacents comme occupés.

Les cartes 3D permettent une représentation plus complète des environnements. La plupart
des approches de génération de cartes 3D navigables s’appuient sur des représentation volumé-
triques comme la grille d’occupation 3D du framework Octomap [Hor+13] ou comme le champ
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les nuages de points 3D d’images clés, calculés par une stratégie de localisation éparse. Leur
utilisation pour des applications de navigation autonome et de reconstruction simultanée est
cependant limitée. En effet, ils ne permettent pas de rectifier la carte navigable reconstruite en
cas de fermeture de boucle. DRE-SLAM [Yan+19] décompose la carte représentée sous forme
d’octomap en sous-ensembles déformables les uns par rapport aux autres, pour rendre possible
l’application à grande échelle des corrections lors de la détection d’une fermeture de boucle.
La mise à jour de la carte navigable est néanmoins réalisée à une fréquence bien inférieure à
celle de la localisation, car la conversion d’un nuage de points brut extrait d’une image clé en
une grille d’occupation 3D implique des opérations de lancer de rayons sur chacun des pixels
de l’image. Pour remédier à la nécessité de convertir les nuages de points reconstruits par
les méthodes de cartographie LiDAR 3D en cartes navigables basées sur des représentations
volumétriques, [Rue+19] ; [Krü+17] ; [PH+20] mettent en avant des systèmes de navigation ca-
pables de planifier des trajectoires directement sur des nuages de points. Nous nous appuyons
sur ces dernières approches pour permettre la navigation et la cartographie simultanées avec
notre représentation supersurfel.

5.3.2 Présentation du système de navigation

Nous nous appuyons sur le code libre du système de navigation de Pérez-Higueras et
al. [PH+20] pour la planification de mouvement et la génération de commandes de contrôle.
Il permet de générer des trajectoires de manière autonome à partir de positions d’arrivées
données ou encore de réaliser de l’exploration autonome basée sur la détection de frontières.
Le but principal de la planification de trajectoires est de calculer dans l’espace de travail du
robot un chemin libre d’obstacle entre une position initiale et une position de destination du
robot. L’intérêt du système de Pérez-Higueras et al. pour la cartographie et la navigation
simultanée est qu’il effectue des calculs de trajectoires directement sur des nuages de points, qui
peuvent être déformés pour être corrigés en ligne en cas de fermetures de boucles, au contraire
des cartes volumétriques. L’algorithme prend en entrée un nuage de points local, filtré et centré
sur le robot, extrait de la carte globale d’un système de SLAM externe. Ce nuage de points
est séparé en deux (cf. 5.3.3) : un nuage contenant les obstacles et un autre représentant la
surface navigable. Le nuage de points contenant la surface navigable est utilisé comme espace
d’échantillonnage d’un planificateur de trajectoires de type Optimal-RRT [KF11](RRT* où
RRT est l’acronyme de Rapidly Exploring Random Tree), tandis que celui comportant les
obstacles est employé pour la détection de collisions. La surface couverte par le nuage local
de points est fixée par rapport à la portée maximale du capteur employé. Le fait de n’utiliser
que la surface locale autour du robot, au lieu de tout l’espace 3D dans sa zone d’action, sert
à accélérer les calculs en ne cherchant un chemin que sur les points du nuage représentant la
surface navigable.

L’approche RRT* est une version optimisée de l’algorithme de planification de trajectoires
RRT [Lav98]. Ce dernier est une méthode de planification probabiliste, qui consiste à construire
un arbre recouvrant l’espace libre en partant de la position initiale pstart du robot et à explorer
les différentes configurations possibles pour trouver un chemin rejoignant le but pgoal. La racine
de l’arbre est la position initiale pstart du robot et les noeuds sont des positions possibles,
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où les poids wk sont normalisés. Les critères fk prennent en compte les informations suivantes :

— l’inclinaison de la surface en p par rapport à l’inclinaison de la base du robot et sa
rugosité, le but étant de favoriser les zones planes de l’environnement.

— le nombre de primitives du nuage de points 3D représentant la surface navigable contenue
dans une boîte englobante de la taille du robot centrée en p. Plus il y a de points et plus
la représentation de la surface environnante peut être considérée comme précise, donc
sûre.

— la distance entre le point échantillonné p et la moyenne de l’ensemble de points contenus
dans la boîte englobante. Si la valeur calculée est grande cela peut vouloir dire que
certaines parties de la surface à l’intérieur de la boîte englobante sont très pauvrement
représentées.

— l’écart type de l’ensemble de points contenus dans la boîte englobante, qui permet d’in-
diquer la dispersion des points dans la boîte englobante. Si les points sont dispersés, la
probabilité d’avoir des trous dans la surface considérée est généralement plus faible.

— la distance de p par rapport au point de destination, afin de réduire la longueur du
chemin calculé.

5.3.3 Extraction de la surface navigable

Le système de navigation [PH+20] sur lequel nous nous basons fonctionne usuellement à
partir d’un nuage de points 3D, produit par un algorithme de SLAM RGB-D pour représenter
l’environnement. En plus de devoir recadrer le nuage global pour n’extraire que les points
contenus dans un rayon correspondant à la portée maximale du capteur utilisé, il doit réaliser
de nombreuses autres opérations de prétraitement sur la surface locale extraite avant de pou-
voir s’en servir pour la planification des mouvements du robot. Des stratégies de filtrage et
de sous-échantillonnage basées sur la construction d’une grille de voxels sont appliquées afin
d’obtenir une densité de points appropriée pour une planification rapide mais sans danger.
Les normales des points sont aussi calculées à partir de la décomposition en valeurs singulières
de la matrice de covariance des points contenus dans chaque voxel, pour réaliser l’analyse
de la traversabilité. Afin de tirer profit des avantages de la représentation supersurfel, nous
avons modifié le système de navigation [PH+20] en supprimant ses modules de prétraitement.
En effet, l’utilisation de la carte de supersurfels par le système de navigation est avantageuse
car elle est compacte, rapide à manipuler, contient peu de primitives redondantes et encode
directement les normales de la surface comme attributs des supersurfels. Par conséquent, nous
pouvons nous passer des différentes étapes de prétraitement et analyser directement la tra-
versabilité de la surface locale prélevée. De plus, une densité de reconstruction adéquate pour
la navigation peut être implicitement définie par la valeur de la taille initiale des superpixels
exploités pour générer les supersurfels (cf. section 3.4.1).

L’algorithme de SLAM développé est couplé au système de navigation [PH+20] selon
l’architecture représentée sur la figure 5.6. La carte globale M de SupersurfelFusion est mise
à jour pour chaque nouvelle paire RGB-D reçue puis transmise à un module d’extraction de
la surface locale centrée sur la base du robot. Les coordonnées des supersurfels de la surface
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Figure 5.7 – Exemple de navigation autonome réalisée en combinant SupersurfelFusion au
système de navigation modifié. Les points verts sont les centres des supersurfels traversables,
utilisés comme espace d’échantillonnage par le planificateur de trajectoires. Les points rouges
sont les obstacles. Les lignes bleues représentent les branches de l’arbre construit par la mé-
thode RRT*, la flèche orange indique la position de destination et le chemin planifié est indiqué
en rouge.

5.4 Évaluation

Le système de SLAM SupersurfelFusion porté sur le robot est implémenté en C++ et
CUDA sous ROS (Robot Operating System) [Sta18]. Le système de navigation fonctionne
aussi sous ROS et est implémenté en C++. ROS est un méta-système d’exploitation pour
la robotique de service, dont l’un des avantages principaux est de faciliter l’intégration et
l’interaction de différents modules logiciels et matériels pour le développement d’applications
robotiques. Les deux systèmes, de navigation et de SLAM, sont exécutés sur la carte embarquée
Nvidia Jetson AGX Xavier de notre plateforme de test, qui consiste en un robot terreste à
conduite différentielle, équipé d’une caméra RGB-D Intel Realsense D435 et de deux roues
encodeuses. Les mesures des encodeurs sont données à une fréquence de 100 Hz et les images
de la caméra à 30 Hz avec des dimensions de 640 × 480. Le robot utilisé est exposé sur la
photo 5.8. Il se déplace à une vitesse d’environ 4 m/s.

L’efficacité et la précision de l’algorithme de SLAM ont été évaluées sur le jeu de données
de DRE-SLAM [Yan+19] afin de pouvoir comparer les résultats à l’état de l’art. L’évaluation
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Figure 5.8 – La plateforme robotique mobile de test.

de la localisation d’une méthode de SLAM à partir de données réelles est toujours délicate
car elle nécessite l’utilisation d’un système de capture de mouvement précis extérieur au robot
pour fournir une vérité terrain de ses déplacements. Le jeu de données de DRE-SLAM est l’un
des seuls que nous avons trouvé qui soit construit pour l’évaluation d’algorithmes fonctionnant
grâce aux images RGB-D et aux mesures d’encodeurs d’une plateforme robotique mobile. Il est
composées de séquences vidéos acquises par une caméra RGB-D Kinect V2 montée sur un robot
à conduite différentielle, téléopéré à travers différents environnements intérieurs, statiques ou
dynamiques. Les trajectoires vérités terrain, les paramètres de calibrage, les images RGB-D
et les mesures des roues encodeuses sont données dans chacune des séquences. Trois séquences
ont été utilisées : une séquence en milieu statique ST2 et deux séquences HD1, HD2, dans
des scènes hautement dynamiques, où trois personnes se déplacent constamment en passant
souvent devant la caméra. Les expérimentations menées à partir des séquences du jeu de
données de DRE-SLAM ont aussi été exécutées sur la carte embarquée Nvidia. Nous avons
aussi réalisé une expérience en ligne à partir des informations fournies par les capteurs de la
plateforme robotique de test, dans le but de tester la méthode de cartographie et navigation
simultanées proposée. Pour accélérer les calculs au niveau de la visualisation des données 3D,
les supersurfels sont affichés sous forme de patchs rectangulaires plutôt qu’elliptiques.
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complètement la localisation à cause du manque d’informations géométriques et de textures,
quand la caméra fait face à un mur blanc par exemple, quand la surface filmée est trop
éloignée ou encore quand la scène est occupée par trop d’éléments dynamiques. Au contraire,
l’utilisation de l’odométrie des roues du robot permet à DRE-SLAM et à notre solution d’éviter
les situations d’échec, en donnant une estimation suffisamment fiable de la pose du robot
lorsque l’odométrie visuelle ne fonctionne pas. DRE-SLAM atteint la meilleure précision sur
les trois séquences. En dehors de son design remarquable, nous pensons que cela peut aussi
être partiellement expliqué par le fait que cet algorithme estime le mouvement du robot en 2D,
représentant la pose avec seulement trois degrés de liberté. A la différence de DRE-SLAM,
nous paramétrons le mouvement du robot dans l’espace 3D par une transformation à six
degrés de liberté, afin de prendre en compte les sols qui ne sont pas complètement plats. Bien
que cela puisse entraîner une légère perte de précision, notre méthode est aussi applicable
dans des environnements plus complexes. De plus, DRE-SLAM applique aussi en continu
des techniques d’optimisation locales et globales, précises mais coûteuses, pour produire une
carte éparse cohérente ensuite convertie en octomap. Ces techniques améliorent la précision
de la localisation mais ralentissent considérablement l’expansion de l’octomap, compliquant
l’application de cette méthode de SLAM pour de la navigation conjointe.

5.4.2 Performances de calculs

Le coût calculatoire de l’algorithme de SLAM développé sur la carte embarquée Nvidia
Jetson AGX Xavier de la plateforme robotique a été évalué via la séquence HD2 du jeu
de données contenant plusieurs fermetures de boucles et des éléments dynamiques. Les temps
moyens d’exécution des parties assurant la cartographie et la localisation (incluant la détection
d’objets en mouvement) ont été mesurés, de même que la durée moyenne d’une fermeture
de boucle (de la détection à l’application de la correction sur la carte globale). Nous avons
aussi quantifié la vitesse moyenne d’extraction de la surface navigable passée au planificateur
RRT* décrit dans la section 5.3.2, ainsi que l’empreinte mémoire de la carte reconstruite. Les
différentes mesures sont reportées dans le tableau 5.2.

Processus Temps (moyenne ± écart type ms)
Localisation & Cartographie 67.833 ± 7.024

Fermeture de Boucle 85.807
Extraction de la Surface Nav. 1.932 ± 0.495

Taille Max de la Carte Globale 13293 (1.318 Mo)
Nb Fermetures de Boucle 2

Table 5.2 – Statistiques computationnelles sur HD2.

L’algorithme de SLAM est rapide, capable de fonctionner à presque 15 Hz sur la carte
embarquée. Deux fermetures de boucles ont été détectées et appliquées en une durée moyenne
de 85 ms, que nous considérons suffisante dans le cadre d’une application en ligne, puisqu’il
s’agit de phénomènes rares et ponctuels. Par ailleurs, pendant la durée de l’application d’une
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fermeture de boucle, le déplacement du robot est toujours pris en compte par les encodeurs.
Plus de fermetures de boucles auraient pu être détectées sur la séquence HD2, mais les éléments
dynamiques ont perturbé la reconnaissance de lieu. Le temps nécessaire à l’extraction de la
carte navigable des supersurfels traversables et intraversables est négligeable, variant de 1.5

à 2 ms, ce qui valide la pertinence de l’emploi de notre approche pour la planification de
trajectoire pendant la cartographie. En comparaison, DRE-SLAM prend environ 50 ms pour
extraire une octomap à partir de 5 images clés (couvrant donc une surface réduite), avec une
résolution de voxels de 0.1 m. La carte globale de supersurfels reconstruite (visible en figure
5.10) occupe seulement 1.3 Mo, ce qui est moins que les 7 Mo requis pour stocker le nuage de
points colorés d’une seule paire RGB-D de résolution 640× 480.

5.4.3 Expérience de navigation autonome

Nous avons testé notre méthode de SLAM dans le cadre d’une application de navigation
autonome, visant à déplacer le robot dans les couloirs de notre laboratoire, en la couplant avec
le système de navigation présenté en 5.3, inspiré de Pérez-Higueras et al. [PH+20]. L’algo-
rithme de SLAM SupersurfelFusion et le système de navigation ont tous les deux été portés
et exécutés simultanément sur la carte embarquée du robot. L’expérience a été menée dans
un environnement complètement statique car l’approche de navigation de Pérez-Higueras

et al. n’a pas été conçue pour gérer les obstacles dynamiques et l’améliorer est hors du champ
de ce travail. Néanmoins leur planificateur local comporte l’option de souscription aux me-
sures immédiates d’un capteur de distance, qui pourrait servir à l’évitement d’obstacles en
mouvement. La taille initiale du rayon des superpixels a été fixée à 20 pixels pour permettre
un bon compromis entre la précision de la reconstruction et son efficacité (cf. section 3.4.1).
Avec notre robot, cette configuration produit des supersurfels répartis initialement au mini-
mum à une distance d’environ 5 cm entre leurs centres. La carte dense reconstruite lors de la
navigation autonome est présentée en figure 5.12.

A l’initialisation, le robot a été placé dans un bureau et téléopéré sur un demi-tour et
une avancée d’un mètre, afin de reconstruire suffisamment de supersurfels traversables sous
ses roues pour permettre la navigation autonome. Le robot a ensuite navigué de manière au-
tonome pour sortir du bureau et traverser les couloirs en suivant des points de passage. La
carte reconstruite est étendue au fur et à mesure du déplacement, ce qui permet d’envoyer un
nouveau point de passage, défini à la frontière de la surface reconstruite, à chaque fois qu’un
précédent but est atteint. Le robot s’est déplacé sur des distances de 3 à 5 mètres entre chaque
point de passage, selon les occultations et la portée maximale de la caméra. Le graphique 5.11
indique l’évolution du temps d’extraction de la surface navigable utilisée par le planificateur
de trajectoires, par rapport à la taille de la carte globale reconstruite par le système de SLAM
pendant l’expérience. On peut observer que le temps d’extraction augmente linéairement mais
lentement et que l’extraction et l’analyse de traversabilité nécessite seulement quelques milli-
secondes, permettant au planificateur d’être rapidement au courant des mises à jour possibles
de la carte globale. Par la suite, il serait intéressant de considérer les aptitudes du système de
navigation utilisé pour l’exploration complètement autonome.
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ments du robot de manière à maximiser l’information visuelle vue par la caméra. Dans le cadre
de l’évitement d’obstacles en milieu dynamique, il pourrait aussi être intéressant de réaliser
le suivi indépendant de chaque objet en mouvement perçu dans la scène et de prédire ses
déplacements afin d’en tenir compte lors de la planification de la trajectoire.







Chapitre 6

Conclusion et perspectives

6.1 Bilan général

Cette thèse a été réalisée au sein d’une équipe de recherche qui développe des méthodes
pour la perception d’un robot compagnon terrestre en milieu intérieur, ayant pour missions la
vérification de l’état de santé de personnes fragiles, la prévention de risques et le lancement
d’alerte en cas d’accidents. Afin de pouvoir naviguer et interagir au mieux avec le monde qui
l’entoure, un tel robot doit avoir accès à une carte de son environnement, lui permettant de
planifier ses mouvements et de se déplacer tout en évitant les obstacles. Il doit aussi savoir se
repérer dans sa carte.

La motivation principale derrière les travaux de cette thèse était de concevoir une solution
de localisation et cartographie RGB-D adaptée à la navigation du robot, c’est-à-dire répondant
aux critères suivants :

— la méthode doit être assez efficace pour fonctionner en temps réel sur la carte embarquée
du robot, de puissance de calcul et d’espace mémoire limités ;

— elle doit aussi être robuste pour ne pas être perturbée par la présence de personnes en
mouvement ou par le manque d’information pertinente dans les images ;

— il faut qu’elle soit fiable sur le long terme ;

— elle doit être capable de produire une carte 3D dense, suffisamment précise pour garantir
une navigation sans risque dans différents types d’environnements, mais compacte et
légère pour permettre une planification de trajectoires rapide.

Dans ce but, nous avons dans un premier temps proposé une nouvelle forme de représen-
tation, pour la cartographie 3D basse résolution mais cohérente d’environnements intérieurs
avec une caméra RGB-D. Au contraire des systèmes de SLAM RGB-D dense conventionnels,
qui se focalisent sur la précision de la reconstruction 3D et emploient pour cela des formes de
représentation lourdes à stocker et lentes à traiter, notre méthode de reconstruction favorise
l’efficacité. La modélisation 3D de l’environnement observé consiste en un ensemble de primi-
tives appelées supersurfels. Les supersurfels sont des patchs elliptiques générés à partir de la
segmentation en superpixels d’images RGB-D, qui encodent la géométrie et la couleur locale
d’une surface. Les expériences menées ont montré que la représentation supersurfels réduit
de manière importante la charge mémoire et les temps de calculs nécessaires à la reconstruc-
tion 3D par rapport aux formes de représentation conventionnelles, tout en maintenant un
bon niveau de précision. L’utilisation de la représentation mise en place est particulièrement
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intéressante pour les systèmes embarqués de puissance de calcul et d’espace mémoire limi-
tés, n’ayant pas besoin d’une reconstruction très détaillée de leur milieu, mais plutôt d’une
cartographie flexible, légère et rapide.

Nous avons ensuite développé SupersurfelFusion, un système de SLAM RGB-D complet
construit autour de la représentation supersurfel. Il associe des stratégies de localisation éparse
indirecte et de recalage dense pour une meilleure robustesse face aux mouvements rapides de
la caméra et dans les environnements difficiles (faiblement texturés ou dont la structure est
principalement plane). Afin d’éviter que la présence de personnes ou d’objets en mouvement
dans le champ de vision de la caméra ne viennent corrompre la localisation et déteriorer la
cartographie, nous avons élaboré et intégré au système une solution de détection et de filtrage
des éléments dynamiques. Elle combine réseau de neurones, compensation de mouvement,
différence de profondeurs et flot optique dense, pour identifier les superpixels des images
associés à des éléments dynamiques. Afin de garantir la cohérence globale de la cartographie,
une méthode de fermeture de boucle applicable en ligne a été adaptée au cas des supersurfels.
Elle repose sur la déformation d’un graphe embarqué dans la surface du modèle 3D reconstruit.
L’algorithme de SLAM proposé présente des résultats compétitifs comparés à d’autres plus
complexes et un fonctionnement en temps réel.

Finalement, nous avons porté le système de SLAM réalisé sur une plateforme robotique
mobile à conduite différentielle, pour l’appliquer au cas de la navigation autonome. Les données
des roues encodeuses du robot ont été intégrées au module de localisation de SupersurfelFu-
sion dans le but d’améliorer ses performances, puis un système de navigation a été choisi et
modifié pour planifier les déplacements du robot à partir de la carte globale de supersurfels
reconstruite. La faisabilité de l’utilisation de SupersurfelFusion pour des tâches de navigation
a été validée lors d’une expérience de localisation, cartographie et planification concomitantes,
menée sur le robot dans les locaux de notre laboratoire de recherche.

6.2 Perspectives

Les études et expérimentations réalisées nous ont également permis de mettre en évidence
de nombreuses perspectives de recherche qui n’ont malheureusement pas pu être abordées ou
explorées de manière aboutie durant cette thèse. Il s’agit ici d’exposer les plus significatives.

Du point de vue de la cartographie 3D, comme le robot évolue dans des environnements
intérieurs structurés, il serait intéressant de regrouper les supersurfels appartenant à un même
plan et de les fusionner sous la forme d’une unique primitive pour diminuer encore plus la taille
du modèle reconstruit et améliorer l’estimation des normales de la surface. L’exploitation des
structures régulières de la scène, telles que les lignes et les plans, pourrait aussi servir à réduire
l’accumulation d’erreurs dans le suivi de la pose du robot.

Par ailleurs, le système de SLAM SupersurfelFusion a été élaboré pour la cartographie
d’environnement de l’échelle d’une pièce d’un bâtiment et évalué dans des scénarios de fonc-
tionnement relativement courts, de l’ordre de plusieurs minutes. Pour utiliser SupersurfelFu-
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sion dans des environnements beaucoup plus étendus (un bâtiment complet par exemple) et
sur des durées beaucoup plus longues, il faudrait réfléchir à un partitionnement de la carte de
supersurfels en sous-ensembles et introduire une méthode pour optimiser ces sous-ensembles à
un niveau global. De plus, pour ne pas saturer la mémoire disponible sur la carte embarquée du
robot et maintenir un temps d’exécution relativement constant, il serait nécessaire d’oublier
les parties de la carte les plus éloignées ou de les transférer au fur et à mesure sur un dispositif
externe.

Une autre amélioration possible de notre algorithme de SLAM consisterait à reconstruire le
fond des images clés obstruées par des objets en mouvement avec des techniques d’"inpainting".
En effet, nous avons pu observer que la présence d’éléments dynamiques dans les images pou-
vait faire échouer la méthode de reconnaissance de lieu permettant la détection de fermeture
de boucle, et donc empêcher la correction de la pose estimée du robot et de la carte générée.

Une boucle de rétroaction pourrait aussi être mise en place entre le système de SLAM et
le système de navigation. Pour l’instant les processus de cartographie et de planification de
trajectoires sont réalisés de façon indépendante, mais le rapprochement des deux permettrait
par exemple de maintenir une incertitude faible sur la localisation ou encore de s’assurer que
le robot navigue toujours face à des zones saillantes de l’environnement.

Enfin, dans le cadre de l’évitement d’obstacles en milieu dynamique, on peut envisager
d’effectuer le suivi et la modélisation de chaque objet ou personne en mouvement, en plus
de reconstruire la partie statique de l’environnement. Cela n’a pas été fait dans le cadre de
la thèse pour ne pas accroître l’empreinte mémoire et le temps d’exécution de la méthode,
mais pourrait permettre d’améliorer la compréhension qu’a le robot de la scène et l’aider dans
ses décisions. Il faudrait alors en plus étendre la représentation supersurfel à la modélisation
d’éléments non rigides. Une idée de départ pour cela serait d’utiliser une structure de graphe
en connectant les supersurfels d’un même objet déformable.





Annexe A

Filtrage de la profondeur avec
superpixels

Soit di la disparité du centre [x̄i, ȳi]
⊺ de chaque superpixel, obtenu par moyennage des

positions des pixels qui le composent, et ∂di
∂x

, ∂di
∂y

les dérivées de la disparité par rapport à la
position. Pour lisser la carte de pronfondeur, on cherche les nouveaux états Xi des superpixels
qui minimisent la distance aux observations Zi[di,

∂di
∂x
, ∂di
∂y

]⊺ ainsi que les variations entre les
superpixels voisins :

Esmo =
∑

i



α‖Zi −Xi‖
2 + β

∑

j∈Ni

‖Xi −HijXj‖
2



 (A.1)

avec Hij =





1 x̄i − x̄j ȳi − ȳj
0 1 0

0 0 1



 et Ni les superpixels voisins du superpixel d’indice i. On

peut réécrire Esmo sous forme matricielle :

Esmo = α(Z−X)⊺(Z−X) + β(HX)⊺(HX) (A.2)

avec H matrice de taille 3R× 3N , où N est le nombre de noeuds (superpixels) et R la somme
des nombres de voisins par noeud, qui prend la forme suivante :

H =



















I −H12 0 · · · · · · · · · · · · 0

I 0 · · · 0 −H1j 0 · · · 0

· · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · ·

−Hi1 · · · I 0 · · · · · · · · · 0

0 · · · I 0 · · · −Hij · · · 0

· · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · ·



















Minimiser Esmo revient à résoudre ∂Esmo

∂X
= 0

⇔ −2α(Z−X) + 2βH⊺HX = 0 (A.3)

⇔ (αI+ βH⊺H)X = αZ (A.4)

On retrouve la forme d’une système du type AX = B, avec A = αI+ βH⊺H et B = αZ. Les
éléments diagonaux de la matrice A sont de la forme :

Aii = αI+ β
∑

j∈Ni

(I+H
⊺

jiHji)

109
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et les autres éléments de la forme :

Aij = −β(Hij +H
⊺

ji)

La matrice A est à diagonale strictement dominante sur les lignes. Le problème peut donc être
résolu de manière itérative avec la méthode de Block-Jacobi [Saa03] :

X(k+1) = D−1(α · Z−RX(k)) (A.5)

où D est la partie diagonale de la matrice A et R = A −D la même matrice sans la partie
diagonale. Le calcul à appliquer de manière itérative au niveau de chaque noeud i est donc :

X
(k+1)
i = A−1

ii (αZ+ β
∑

j∈Ni

(Hij +H
⊺

ji)X
(k)
j ) (A.6)



Annexe B

Algorithme RANSAC

L’algorithme RANSAC (RANdom SAmple Consensus) est une méthode itérative proposée
par Fischler et Bolles [FB81] pour estimer de manière robuste un modèle paramétrique
Θ à partir d’un ensemble d’observations O qui contient des données aberrantes. L’algorithme
générique est le suivant :

Algorithme 3 RANSAC

Entrées: observations O, nombre maximal d’itérations N
Sorties: paramètres du modèle Θ, sous ensemble d’observations valides I ⊂ O (inliers)

d’après le modèle estimé
1: iteration← 0, inliersMax← 0

2: répéter
3: Si ← sélectionner aléatoirement un sous-ensemble minimal d’observation
4: Θi ← calculer une hypothèse du modèle à partir du sous-ensemble Si
5: Ii ← calculer l’ensemble d’observations vérifiant l’hypothèse Θi du modèle avec un seuil

de tolérance prédéfini
6: si CARD(Ii) > inliersMax alors
7: I ← Ii
8: inliersMax← CARD(Ii)

9: fin si
10: iteration← iteration+ 1

11: jusqu’à iteration == N

12: Θ ← estimer le modèle final à partir de toutes les observation du plus grand ensemble
d’inliers I

Le nombre d’itérations N est choisi suffisamment grand pour garantir la probabilité p

qu’au moins un des sous-ensemble de données sélectionnées aléatoirement ne contienne pas
d’aberrations. Soit m le nombre minimal d’observations nécessaires pour calculer le modèle
et a la probabilité que les m observations sélectionnées soit valides. La valeur de N peut être
fixée en fonction de la probabilité p désirée avec la formule suivante :

N =
log(1− p)

log(1− am)
(B.1)
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Annexe C

Jacobien de l’erreur de reprojection

On détail ici le calcul visant à minimiser l’erreur de reprojection Eproj . Dans sa forme la
plus simple, elle est définie par la formule suivante :

Eproj =
∑

j

(rj)
2 =

∑

j

‖uj − π(Tpj)‖
2 (C.1)

où les pj sont des positions 3D d’une scène observée par une caméra et les uj leurs observations
2D correspondantes dans l’image. π(.) est l’opérateur de projection, décrit par les paramètres
intrinsèques de la caméra, qui permet de calculer la position pixel d’un point 3D connu dans
le champ de vision de la caméra. T ∈ SE(3) est la transformation à six degrés de liberté que
l’on souhaite déterminer. Elle permet de convertir un point du référentiel de la scène à celui de
la caméra. Pour estimer la transformation T en minimisant le critère Eproj sur l’ensembles des
mesures et des observations, il faut construire la matrice Jacobienne du système, qui regroupe
les dérivées des résidus rj par rapport aux paramètres de T.

En utilisant l’algèbre de Lie, on peut se ramener à un problème d’optimisation non
contraint sur la variété SE(3) et facilement résoluble par la méthode de Gauss-Newton. On
considère alors la dérivation des résidus par rapport à une petite perturbation ∆ξξξ ∈ se(3),
appliquée à la valeur courante de la transformation T :

∂r

∂∆ξξξ
=
∂(u− π(expSE(3)(∆ξξξ)Tp))

∂∆ξξξ
(C.2)

En applicant la règle de dérivation en chaîne, on obtient :

∂r

∂∆ξξξ
= −

∂u′

∂p′

∣

∣

∣

∣

p′=Tp

·
∂p′

∂∆ξξξ

∣

∣

∣

∣

∆ξξξ=0

(C.3)

où p′[x′, y′, z′]⊺ est obtenu en transformant un point 3D p[x, y, z]⊺ du repère de la scène à
celui de la caméra avec l’estimation courante de la transformation T :

p′





x′

y′

z′



 = Tp = R





x

y

z



+ t (C.4)

et u′[u′, v′]⊺ est la position pixel de la projection du point 3D p′, calculée en applicant la
projection π(.) :

u′

[

u′

v′

]

= π(p′) =

[

x′fx
z′

+ cx
y′fy
z′

+ cy

]

(C.5)
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avec fx, fy, cx, cy, les paramètres intrinsèques de la caméra.

Le premier terme de l’équation C.3 est la dérivée de la projection par rapport au point
transformé. Elle est donnée par :

∂u′

∂p′
=

[

fx
z′

0 −x′fx
z′2

0
fy
z′
−y′fy

z′2

]

(C.6)

Le deuxième est la dérivée du point transformé par rapport à l’algèbre de Lie :

∂p′

∂∆ξξξ
= [I − (p′)∧] =





1 0 0 0 −z′ y′

0 1 0 z′ 0 −x′

0 0 1 −y′ x′ 0



 (C.7)

La démonstration de cette formule est présentée dans [GZ21] ; [Bla10]. Finalement, la multi-
plication de ces deux dérivées donne la matrice jacobienne de chaque résidu :

J = −

[

fx
z′

0 −fxx
′

z′2
−fxx

′y′

z′2
fx +

fxx
′2

z′2
−fxy

′

z′

0
fy
z′
−fyy

′

z′2
−fy −

fyy
′2

z′2
fyx

′y′

z′2
fyx

′

z′

]

(C.8)



Annexe D

Algorithme ICP

L’Iterative Closest Point (ICP), introduit pour la première fois par [BM92], est un algo-
rithme qui vise à trouver la transformation T entre deux surfaces, souvent présentées sour
la forme d’un nuage de points S = {pi} décalé (source) et d’un nuage de points référence
D = {pj} (destination). A partir d’une estimation initiale de la transformation T , il minimise
itérativement la distance entre les points des deux ensembles en répétant les étapes principales
suivante :

1. la transformation des points de l’ensemble source S en un ensemble S ′ = p′
i par appli-

cation de la valeur courante de la transformation T ;

2. la création d’une liste d’associations Ai,j , appariant à chaque point p′
i son plus proche

voisin dans l’ensemble de référence D ;

3. l’estimation de la transformation incrémentale ∆T par minimisation de la somme des
carrés des distances point-point :

∑

Ai,j

‖pj −∆Tp′
i‖

2 (D.1)

4. la mise à jour de la transformation T à partir de l’estimation incrémentale : T← ∆TT.

Ces étapes sont répétées un nombre fixé d’itérations ou bien jusqu’à convergence de la solution.

Il existe de nombreuses variantes de l’ICP [CM91] ; [BTP13] ; [Rus19] ; [SHT09], qui dif-
fèrent par exemple dans la façon de rechercher les plus proches voisins ou dans la métrique
qu’elles utilisent à la place de la distance point-point pour estimer la transformation.
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Annexe E

Jacobien de la métrique point-plan
symétrisée

Soit S = {pi} un ensemble de points source à recaler sur l’ensemble de points destination
D = {pj} (ou de référence) à partir de l’algorithme ICP et Ai,j le jeu d’associations entre
ces deux ensembles. On détail ici le calcul de la transformation optimale {R|t} entre les
deux ensembles par minimisation de la métrique point-plan symétrisée. Cette variante de
l’ICP se base sur une scission en deux parties symétriques de la transformation à estimer.
La scission résulte en une transformation scindée {Rsym|tsym}, telle que R = RsymRsym

et t = Rsymtsym. Pour améliorer la convergence de l’ICP, Rusinkiewicz [Rus19] propose
d’appliquer la transformation scindée sur l’ensemble source S et son inverse sur l’ensemble de
destination D :

Esym =
∑

Ai,j

[

(Rsympi −R−1
sympj + tsym) · (ni + nj)

]2
(E.1)

où ni et nj sont les normales des points pi et pj . La méthode [Rus19] se ramène à un système de
moindres carrés linéaires de manière à simplifier l’optimisation, en linéarisant la rotation Rsym

par la formule de Rodrigues [MSZ94]. Cette dernière exprime l’effet d’une matrice rotation
Rsym sur un vecteur v par la forme suivante :

Rsymv = v cos θ + (a× v) sin θ + a(a · v)(1− cos θ) (E.2)

où θ et a sont l’angle et l’axe de rotation. Le dernier terme de l’équation E.2 étant quadratique,
il est négligé pour retrouver une forme linéaire :

Rsymv ≈ v cos θ + (a× v) sin θ = cos θ(v + (ã× v)) (E.3)

avec ã = a tan θ. En appliquant l’approximation linéaire précédente à Esym on obtient :

Esym ≈
∑

Ai,j

[cos θ(pi − pj) · ni,j + cos θ(ã× (pi + pj)) + tsym · ni,j ]
2

=
∑

Ai,j

cos2 θ
[

(pi − pj) · ni,j + ((pi + pj)× ni,j) · ã+ ni,j · t̃
]2

(E.4)

avec ni,j = ni+nj et t̃ = tsym/ cos θ. L’approximation supplémentaire de remplacer le facteur
cos2 θ par 1 est faites. Elle est valide dans le cas des petits angles (cos θ ≈ 1, sin θ ≈ θ pour
un angle θ petit) et donne la forme finale :

∑

Ai,j

[

(pi − pj) · ni,j + ((pi + pj)× ni,j) · ã+ ni,j · t̃
]2

(E.5)
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Il s’agit d’un système linéaire en ã et t̃, facile à minimiser. La matrice Jacobienne du système
est obtenue en dérivant la fonction objective E.5 par rapport à ã et t̃ :

J(i,j)∈Ai,j
=

[

(pi + pj)× ni,j ni,j
]

(E.6)

Les rotation R et translation t de la transformation optimale de S vers D sont :

R = rot

(

θ,
ã

‖ã‖

)

rot

(

θ,
ã

‖ã‖

)

et t = rot

(

θ,
ã

‖ã‖

)

t̃ cos θ (E.7)
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Résumé —

Les capacités de perception et de localisation sont des enjeux majeurs de la robotique
mobile, nécessaires dans la réalisation de missions impliquant des processus décisionnels
autonomes. Elles s’appuient sur les mesures d’un ou plusieurs capteurs embarqués sur la
plateforme robotique mobile en question. Dans cette thèse, on s’intéresse à des techniques de
perception visuelle basées sur une caméra RGB-D pour permettre la navigation d’un robot
compagnon dans un milieu intérieur inconnu. Afin de pouvoir se déplacer de façon autonome,
ce robot doit avoir accès à une carte représentative de la structure de son environnement et
être capable de s’y repérer. Bien que de nombreuses méthodes de localisation et cartographie
simultanées (SLAM - Simultaneous Localization And Mapping) RGB-D capables de résultats
impressionnants aient été développées, elles sont bien souvent trop coûteuses en termes de
ressources informatiques pour être exécutées sur les cartes embarquées de robots mobiles
d’intérieur. Elles font aussi la plupart du temps l’hypothèse que la scène observée par la
caméra est statique, ce qui limite leur utilisation dans de nombreuses situations où des
personnes sont présentes. De plus, les cartes qu’elles produisent sont souvent inadéquates
pour la planification de trajectoires et ne peuvent pas être utilisées directement pour de
tâches de navigation. Dans le but de répondre à ces problèmes, nous proposons une nouvelle
forme de représentation 3D pour la reconstruction basse résolution, mais compacte, rapide
et légère d’environnements, au contraire des approches conventionnelles qui se focalisent sur
la production de modèles 3D complexes avec un haut niveau détails. Un système de SLAM
RGB-D dense complet, robuste aux éléments dynamiques, est conçu autour de cette repré-
sentation, puis porté sur une plateforme robotique mobile à conduite différentielle. En outre,
une stratégie de navigation efficace est proposée en couplant l’algorithme de SLAM développé
à un planificateur de trajectoires. Les différentes solutions proposées sont évaluées et com-
parées avec les méthodes de l’état de l’art, pour les valider et montrer leurs forces et faiblesses.

Mots clés : localisation et cartographie simultanées, caméra RGB-D, robotique mo-
bile, navigation, reconstruction 3D.



Abstract — Perception and localization abilities are major challenges in mobile robotics.
They are required for the achievement of mobile robotics missions that involves autonomous
decision-making process. They rely on the measurements coming from one or multiple sensors
embedded on the relevant mobile robot. In this thesis, we focus on visual perception techniques
based on the use of a RGB-D camera to enable a companion robot to navigate in an unknown
indoor environment. To be able to move autonomously through its nearby space, this robot
needs to get a map representing the structure of its environment. It also needs to be able to
locate itself within the environment. Although the actual RGB-D simultaneous localization
and mapping (SLAM) solutions achieve impressive results, most of them are too heavy to run
live on the embedded devices of the mobile robots. They also assume that the scene that is
observed by the camera is static, which limits their use for many applications where humans
are involved. In addition, the maps they produce are often unsuitable for path planning
and cannot be used directly for navigation purpose. Aiming at mitigating these issues, we
propose a novel 3D representation for low resolution, but fast, compact, and lightweight
scenes reconstruction. A complete dense RGB-D SLAM algorithm, featuring robustness to
moving objects, is developed based on the introduced representation and implemented on
a differential drive mobile robot. Further, a navigation strategy is proposed by combining
our SLAM algorithm with a path planner. The differents methods proposed are evalua-
ted and compared with the state of the art for validation and to show their benefits and limits.

Keywords : simultaneous localization and mapping, RGB-D camera, mobile robo-
tics, navigation, 3D reconstruction.
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