N
N

N

HAL

open science

Localisation d’un robot humanoide en milieu intérieur

non-contraint
Mathieu Nowakowski

» To cite this version:

Mathieu Nowakowski. Localisation d’un robot humanoide en milieu intérieur non-contraint. Robo-

tique [cs.RO]. Université Paris sciences et lettres, 2019. Francais. NNT: 2019PSLEMO026 .

02368079

HAL Id: tel-02368079
https://pastel.hal.science/tel-02368079
Submitted on 18 Nov 2019

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépot et a la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche francais ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.


https://pastel.hal.science/tel-02368079
https://hal.archives-ouvertes.fr

PSL

UNIVERSITE PARIS

THESE DE DOCTORAT

DE L'UNIVERSITE PSL

Préparée a MINES ParisTech

Localisation d’un robot humanoide en milieu intérieur

Soutenue par

Mathieu NOWAKOWSKI
Le 3 Avril 2019

Ecole doctorale n°621
Ingénierie des Systémes,
Matériaux, Mécanique,
Energétique

Spécialité
Informatique temps réel,
robotique et automatique

24
yol PSL %

MINES
Tech*

non-contraint

Composition du jury :

David FILLIAT

Professeur, ENSTA ParisTech

Paul CHECCHIN

Professeur, Institut Pascal (UCA)
Olivier STASSE

Directeur de recherche, LAAS - CNRS
Samia BOUCHAFA-BRUNEAU
Professeur, Univ. Evry Val d’Essonne
Fabien MOUTARDE

Professeur, Mines ParisTech

Cyril JOLY

Chargé de recherche, Mines ParisTech
Sébastien DALIBARD

Ingénieur, SoftBank Robotics Europe

Président du jury

Rapporteur

Rapporteur

Examinateur

Directeur de thése

Maitre de these

Encadrant industriel






Remerciements

Lors de ces trois années de recherche, j'ai eu la chance de rencontrer, de débattre et
d’étre aidé par de nombreuses personnes a qui je souhaite exprimer ma gratitude ici, en
commencant par les membres de mon jury que je remercie pour leurs différents retours
et pour I'attention qu’ils ont portée a mes travaux.

Si ce doctorat a constitué une expérience aussi enrichissante, je le dois notamment a
mes encadrants. Je tiens ainsi a remercier Fabien Moutarde, mon directeur de thése, qui
m’a fait confiance et sans qui cette theése n’aurait pas existé. Je remercie également Cyril
Joly, mon maitre de thése, pour son aide et ses nombreux conseils. Enfin, je remercie
Sébastien Dalibard, mon encadrant industriel, aupres de qui j'ai énormément appris, et
qui s’est toujours montré encourageant et compréhensif vis-a-vis de mes responsabilités

de doctorant.

Je remercie chaleureusement mes collegues d’Agility a SoftBank Robotics Europe. J'y
ai été tres bien accueilli et constamment soutenu : venir travailler dans cette équipe a
toujours été un plaisir. Chacun m’a aidé a sa maniére et sans eux, le contenu de ce ma-
nuscrit aurait été tres différent. Merci a vous tous : Nicolas, Scarlett, Lucas, Justine, Sé-
bastien B., Kenzo, Kyo, Anne et Aldenis.

Bien que moins souvent présent au laboratoire, je m'y suis tout autant senti a ma
place grace aux membres du CAOR. J'ai eu la chance d’y rencontrer d’autres doctorants
brillants et passionnés. Xavier, Yannick, Edgar, Philip, Guillaume, Marion, Paul, Martin,
Aubrey, Arthur, Florent, Daniele. .. je garderai d’agréables souvenirs des moments parta-
gés avec vous.

Pour finir, je tiens a remercier mes proches. Marien, qui s’est intéressé a des sujets
qui lui étaient étrangers et m'a encouragé. Adrien, qui m'a parfois bousculé dans ma
routine de thésard, me permettant ainsi de me changer les idées. Et bien évidemment
Victoria, qui a été la pour moi, partageant mon enthousiasme les jours de réussite et
me remotivant lors des inévitables jours de bugs et d’échecs. Je remercie ma famille, en
particulier mes parents qui m'ont transmis leur gotit des sciences et du partage. Enfin,
un grand merci a mon grand-pere : tu t'es intéressé a mon travail et ne manquais jamais
de prendre des nouvelles de “pé-pére”.






Table des matieres

Table des matieres
Liste des figures
Liste des tableaux

1 Introduction et contexte
1.1 Lesrobotssociaux . . .. .. ... .. ...
1.1.1 SoftBank RoboticsEurope . . . . . ... ... ... ... .. .......
1.1.2 Intéréts delalocalisationautonome . . . . . .. ... ... .. .....
1.2 Localisation et limites applicatives . . . . . .. ... ... ............
1.2.1 Approche par panoramasvisuels . . . . ... ... ... .........
1.2.2 Contraintes applicatives . . . . . . .. .. ... .
1.3 Organisation du manuscrit et contributions . . ... ... ........ ...

2 Localisation d'un robot en milieu intérieur
2.1 Introduction a la localisation et cartographie simultanées . . . . .. ... ..
2.1.1 Selocaliserdansl’espace . .........................
2.1.2 PrincipesduSLAM . . . .. ... . ...
2.2 FEtat-de-l'art et problématiques du SLAM et de la localisation . . . ... ...
2.2.1 Carteetformalismes . ... ... .. ... ... ... ... .. ......
2.2.2 Méthodes d’estimation . ... ... .. ... ... .. ... ......
2.2.3 Fermeturedeboucle . . .. ... ... ... ... .. ... . ...
2.2.4 Localisation et cartographie long-terme . .. ..............
2.3 SLAM embarquésurlerobotPepper. . .. ... ... ... ... ........
2.3.1 Plate-forme et capteurs disponibles . . . . ... ... ... .......
2.3.2 Solutionde SLAM baséelasers . . ... ..................

2.4 Conclusion et objectifsdelathese . . . ... ... ... .. ... .......

3 Relocalisation a partir de données Wi-Fi et visuelles
3.1 Lapparencevisuelle . ... ... ... ... ... ... .
3.1.1 Lesdescripteursglobaux . .........................
3.1.2 Lessacs-de-moOtS . . . . . v v v v v ittt e e e e e
32 FAB-MAP . . . . . e

3.2.1 Fonctionnement . . .. .. .. . . .. ...

iii

11
13
13
14
15
16
19
26
32
35
35
39
42



TABLE DES MATIERES

3.2.2 UtilisationsurPepper . . ... ... ... . ... ... 57

3.3 FusionWi-Fietvision . ....... ... ... . . ... . . ..., 61
3.3.1 Etat-de-I'art: combinaison de données Wi-Fi et visuelles . . . . . . . 61
3.3.2 InclureleWi-Fidans FAB-MAP . . . .. ... ............... 62
3.3.3 Lesstratégiesdefusion ............ ... ... ... ..., 65

3.4 Expériencesetrésultats . ... ... ... ... 68
3.4.1 Détailsdesacquisitions . . ... ... ... ... . ... ... 68
3.4.2 Lapport du Wi-Fi dans un environnement visuellement redondant . 71
3.4.3 Localisation avec une mauvaise couverture Wi-Fi . . . . . .. ... .. 77
3.4.4 Localisation dans un appartementprivé ... .............. 80
345 Tempsdecalcul . . ... ... ... ... ... . 81
3.4.6 LutilisationduRSSI . .. ... ... ... ... ... ... . .. ... 82

35 Conclusion . . . ... .. . 85
4 SLAM métrique basse fréquence 87
4.1 Localisation métriquevisuelle . ... ... ... ... ... ... ...... 89
4.1.1 Géométriedel'image . . ... ... .. ... .. ... ... 89
4.1.2 Filtrage et Optimisation . . ... ... .. ... ... .. ......... 94
4.1.3 Approchesparimages-clés . .. ... ... .. ... . ... ....... 95
4.1.4 Limites pratiquessurPepper . . . ... ... ... ... 102

4.2 Odométrie et ajustement de faisceaux . . . . . ... ... ... ... ..... 105
4.2.1 Information odométrique . . . . ... ... ... ... . ... .. .. .. 107
4.2.2 Informationvisuelle . . ... ... ... ... .. .. .. .. .. .. ... 109

4.3 Solution de SLAM visuel métrique sur Pepper . . . ... ... ......... 110
4.3.1 Image stéréo et caractéristiquesvisuelles . . . . ... ... ... .... 110
4.3.2 Représentation et structuresdedonnées . . . ... ... ........ 112
4.3.3 Localisation d'uneimagestéréo . .. .. ... .. ... ... ...... 113
4.3.4 Cartographie etoptimisation . . . ... ... ... .. .......... 120

4.4 FEvaluation expérimentale . . . .. .. ........... ... ..., 124
4.4.1 Conditions expérimentales . . . ... .. ... .. ............ 124
4.42 Résultatsqualitatifs. . . . . ... .. ... ... ... . ... .. .. ... 124
4.43 TempsdecalculsurPepper . .. ... ... ... ... ... ..., 127

45 Conclusion . . . . . . . . e 129
5 Conclusion et perspectives 131
Bibliographie 135

ii



Liste des figures

1.1 Exemplesderobotssociaux. . ... ...... ... ..., 4
1.2 Robots développés par SoftBank Robotics Europe. . . ... ... ....... 5
1.3 Pepper divertissant des enfants dans un magasin Carrefour. . . . . . ... .. 5
1.4 Utilisation de panoramasvisuels. . ... ... ... ... ............ 7
2.1 ProblemeduSLAM . . .. ... ... ... 15
2.2 ExempledescanLidar . .. ... ... ... ... ... .. ... ... 17
2.3 Application phototourism . . . . . . . ... e 22
2.4 Une approche classique de Structure-From-Motion : I'ajustement de fais-
CEAUX . . . v v v vttt e e e e e e e e 23
2.5 Reconnaissance de lieux par apparence visuelle. . . ... ... ........ 27
2.6 Probleme de 'ambiguité perceptuelle. . ... .. ... ... .. ........ 28
2.7 Modélisation de la propagation des signaux Wi-Fi. . . . ... ... ... ... 30
2.8 Correction de trajectoire apres une fermeture deboucle . . . . . .. ... .. 32
2.9 Exemple de variations visuelles dans une problématique de SLAM long-
TBIME. . . . . L e 33
2.10 Lerobot humanoide Pepper. . . . . ... ... ... . .. ... ... 35
2.11 Capteurs extéroceptifsde Pepper. . . . . . .. ... ... ... ... .. ... 36
2.12 Capteurs lasers utilisés pour la localisation de Pepper. . . . ... ....... 37
2.13 Mesure de distance a partir des capteurs lasers de Pepper. . . . . .. ... .. 38
2.14 Capteurs lasers etanglesmorts. . . . . ... ... ... ... .. ... ... 38
2.15 Observation d'une caméra infrarouge et bande de discrétisation. . . . . . . . 39
2.16 Exemple d’application utilisant la localisation lasers. . . . .. ... ... ... 40
2.17 Dériveetcartelaser. . ... ... ... ... ... 41
2.18 Exemples d’environnements compliqués. . . . ... ... ... ........ 44
3.1 Fréquence d’apparition des mots visuels et pouvoir de distinction. . . . . . . 50
3.2 Graphedeco-visibilité. . . ... ... ... ... ... .. 52
3.3 Création d'une observation FAB-MAP. . ... .. ................ 54
3.4 Fonctionnement global de I'algorithme FAB-MAP. . . ... ... ....... 56
3.5 Stabilisation des centroides ORB via méthode de regroupement par vote. . . 60
3.6 Erreur de relocalisation visuelle causée par une ambiguité perceptuelle. . . 60
3.7 Utilisationdel'intensité Wi-Fi. . . . ... ... ... ... ... ... .... 63

3.8 Principedelafusionprécoce. . . . . ... ... ... o oo 67

iii



LISTE DES FIGURES

iv

3.9 Différences entre les stratégies de fusion des données visuelles et Wi-Fi. . . 68
3.10 Direction des prises de vue durant les acquisitions. . . . . ... ... ... .. 69
3.11 Exemples de chemins parcourus sur un étage de SoftBank Robotics Europe. 72
3.12 Taux de bonnes et mauvaises relocalisations dans les open-spaces de Soft-
Bank Robotics Europe, calculés a partir des différentes stratégies de locali-

SAtiON. . . . . . . e e 73
3.13 Exemples de requétes visuelles difficiles en open-spaces . . . . .. ... ... 75
3.14 Pourcentages de requétes localisées au mauvais étage . . . .. ........ 76
3.15 Taux de bonnes et mauvaises relocalisations dans les open-spaces de Soft-

Bank Robotics Europe dans une utilisation long-terme. . . ... .. .. ... 77
3.16 Exemples d'images acquises dans le collegetest. . . ... ... ........ 78

3.17 Taux de bonnes et mauvaises relocalisations dans les couloirs et classes
d’un college avec peu de points d’accés Wi-Fi visibles, calculés a partir des

différentes stratégies de localisation.. . . . . .. ... .. .. ... ....... 79
3.18 Chemins parcourus dans un appartement privé lors de nos acquisitions. . . 80
3.19 Exemples d'images acquises dans I'appartementtest. . . ... ...... .. 81

3.20 Taux de bonnes et mauvaises localisation dans un appartement privé cal-

culés a partir des différentes stratégies de localisation. . . . . ... ... ... 82
4.1 Projection d'un point 3D dans une image suivant le modele sténopé. . . .. 90
4.2 Triangulation par la méthode du pointdumilieu. . . . .. ... ... .. ... 91
4.3 Géométrie épipolaire. . . ... ... .. ... 92
4.4 Erreurdereprojection. . . . . . . . . . . . it e 93
4.5 Boucle de fonctionnement général des approches par images-clés. . . . . . 96
4.6 Variables d’'optimisationlocale.. . . . ... ... ... ... ... .. .. ..., 101
4.7 CamérastéréodePepper. . . . . . . . . . . i e 103
4.8 Conséquences dela pertede suivid’amers3D.. . ... ... .......... 105
4.9 Chaine articulaire depuis la base jusqu’au capteur stéréo. . . . ... ... .. 106
4.10 Schéma de la base de Pepper vuedudessous. . ... .............. 108
4.11 Exemple d’images utilisées pour la calibration de I'erreur du détecteur. . . . 110
4.12 Notre processus de SLAM : entrées et sorties. . . . . . . ... ... ....... 111
4.13 Rectification de'image stéréo. . . . .. .. ... ... .. ... 111
4.14 Ftapesdelocalisation. . . ... ... .... ... ... ... 114
4.15 Association indirecte entre un point d'intérét de la requéte et un amer 3D. . 116
4.16 Intérét de l'utilisation de plusieurs références. . . . . . .. ... ... ... .. 117
4.17 Ftapes de cartographie. . . .. ... ... ... .. ... 120
4.18 Intérét de la fermeturedeboucle. . . ... ... ... ... ... ..., 122
4.19 Images stéréo acquises a 2 Hz lors de rotationsdurobot. . . . . . .. ... .. 125
4.20 Evaluation qualitative des performances de notre algorithme. . . ... ... 126



Liste des tableaux

3.1

3.2
3.3
3.4
3.5
3.6

3.7
3.8

4.1

Performances de relocalisation dans les open-spaces de SoftBank Robotics

Europe. . . . . .. 74
Performances de relocalisation long-terme. . . . . ... ... ......... 76
Performances de relocalisation dans les couloirs et classes d'un college. . . 78
Performances de relocalisation dans un appartement privé. . . . . . ... .. 81
Effets de la discrétisation du RSSI pour la localisation Wi-Fi . . . .. .. ... 83
Impact dela discrétisation Wi-Fi dans les open-spaces de SoftBank Robotics

Burope. . . . . . e 84
Impact de la discrétisation Wi-Fidansuncollege. . . . . .. ... ... .... 85
Impact de la discrétisation Wi-Fi dans un appartement privé. . . . . ... .. 85
Comparaison des erreurs sur les distances danslacarte. . . . ... ... ... 127



LISTE DES TABLEAUX

vi



Chapitre 1

Introduction et contexte

Sommaire

1.1 LeSrobotSSOCIAUX . . ¢ v v v v vttt vt ottt o v oennoensenas
1.1.1 SoftBank RoboticsEurope . . . .. ... ... ... ..........
1.1.2 Intéréts delalocalisation autonome . . . . . ... ... .......

1.2 Localisation et limites applicatives. . . . . . .. ... ... ...,
1.2.1 Approche par panoramasvisuels . . . . ... ... ..........
1.2.2 Contraintes applicatives

1.3 Organisation du manuscrit et contributions . . . . ............




CHAPITRE 1. INTRODUCTION ET CONTEXTE




CHAPITRE 1. INTRODUCTION ET CONTEXTE

Les travaux présentés dans ce manuscrit s'intéressent a la localisation autonome de
robot humanoide en milieu intérieur non-contraint. Le probleme étant vaste, ce chapitre
a pour but de mettre en lumiere le contexte dans lequel a été effectuée cette thése, afin
de permettre au lecteur d’identifier le cadre de nos recherches.

Nos travaux sont particulierement guidés par les conditions d’utilisation de notre ro-
bot. Le contexte de cette these est donc indissociable de I’aspect pratique. Pour présenter
ce contexte particulier, ce chapitre se découpera en trois parties.

Dansla partie 1.1, le domaine de la robotique sociale sera introduit. Nous profiterons
de cette partie pour présenter I’entreprise SoftBank Robotics Europe au sein de laquelle
nos travaux ont été réalisés.

Lapartie 1.2 présentera les diverses contraintes liées aux conditions d’utilisation par-
ticuliéres de notre robot.

Pour finir, la partie 1.3 résumera |'organisation de ce manuscrit.

1.1 Lesrobots sociaux

Apres avoir été cantonnés au secteur industriel, les robots investissent de plus en
plus notre quotidien. Une nouvelle branche de la robotique s’est ainsi spécialisée dans la
conception de robots dont le r6le principal est la création d’interactions fortes avec leurs
utilisateurs. Ces robots sont qualifiés de sociaux.

Le secteur de la robotique sociale est aujourd’hui en pleine expansion. Dans de nom-
breux contextes, la capacité d’établir une interaction forte avec I'utilisateur constitue un
atout. Par exemple, chez les particuliers, certains robots sociaux remplissent les fonc-
tions d’assistant personnel. Parmi eux, le robot Jibo! (Figure 1.1-a), ajoute une dimen-
sion émotionnelle aux interactions des assistants vocaux plus standards comme I’Ama-
zon Echo ou le Google Home. Jibo retransmet des émotions lorsqu’il interagit avec ses
utilisateurs grace a des mouvements, des rire, ou encore a I'aide de modulations de son
ton.

Les robots sociaux investissent également le secteur de la santé. Le robot phoque
Paro? (Figure 1.1-b) est par exemple utilisé a des fins thérapeutiques dans des établisse-
ments ol sont traitées des personnes atteintes de la maladie d’Alzheimer. Reposant sur
le principe de la thérapie animaliere, Paro aide a améliorer le bien-étre de ces personnes.

Enfin, d’autres secteurs comme la vente, la finance ou le tourisme s’intéressent aux
robots sociaux. Placés dans des magasins, ces robots suscitent la curiosité de la clien-
tele et permettent d’y augmenter la fréquentation. Dans cette optique, le robot Pepper 3
(Figure 1.1-c) est quotidiennement utilisé dans différentes boutiques au Japon.

Ce dernier exemple nous permet de présenter une branche de la robotique sociale
qui se spécialise dans la conception de robots humanoides. La forme humanoide pos-
sede divers atouts, notamment pour établir des interactions fortes. En effet, un utilisa-
teur interagit de maniere plus naturelle avec des robots a forme humaine, ce qui rend

1. https://www.jibo.com/
2. http://www.phoque-paro.fr/
3. https://www.softbankrobotics.com/emea/index.php/fr/pepper
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(a) Robot Jibo (b) Robot Paro (c) Robot Pepper

FIGURE 1.1: Exemples de robots sociaux, utilisés respectivement chez les particuliers (a), dans les
hépitaux (b) et dans différents types d’entreprise (c) (vente, tourisme, finance, etc.).

I'interaction plus simple et ergonomique.

Les travaux de cette these s’ancrent dans le domaine des robots sociaux a forme hu-
manoide. Plus particulierement, elle s'intéresse a la localisation autonome du robot Pep-
per, conc¢u par I'entreprise SoftBank Robotics Europe.

1.1.1 SoftBank Robotics Europe

Fondée en 2005 par Bruno Maisonnier, Aldebaran Robotics est la premiére société
francaise qui a investi le marché du robot humanoide. Rachetée depuis par le groupe
japonais SoftBank, et renommeée SoftBank Robotics Europe, la société a gardé sa volonté
de développer des robots bienveillants destinés au grand public.

Trois plates-formes sont développées par ses ingénieurs (Figure 1.2). NAO, petit ro-
bot humanoide d'une soixantaine de centimeétres, est particuliérement présent dans les
domaines de la recherche et de I'éducation. Romeo, son cadet, mesurant 1 m 40, a fait
I'objet de partenariats avec six laboratoires de robotique dans I'objectif de créer un robot
capable de venir en aide aux personnes agées, ou en perte d’autonomie. Pepper, du haut
de ses 1 m 20 est le plus jeune du groupe. Il a été concu pour servir de vendeur, conseiller
et animateur dans les magasins japonais du groupe SoftBank. Aujourd’hui, 25 000 robots
de SoftBank Robotics Europe sont utilisés dans plus de 70 pays.

Lobjectif de SoftBank Robotics Europe est d’amener ses robots au contact des gens.
Au Japon, cette aspiration est visible par I'utilisation quotidienne de robots Pepper dans
de nombreux magasins. En France, des projets en partenariat avec des grands groupes
comme la SNCE Renault, Costa Croisiére ou certains magasins Carrefour, ont permis a
Pepper de rencontrer le grand public. Dans ces exemples, Pepper avait pour principales
missions d’enquéter sur la satisfaction des clients, de les divertir et de les renseigner.

Cependant, les utilisations classiques de Pepper ne profitent pas pleinement de la
mobilité du robot. Bien que le robot soit équipé d'une base holonome, il est dans la plu-
part des cas utilisé 2 une pose * fixe, comme cela est visible sur la Figure 1.3.

4. Dans ce manuscrit, la pose d’'un robot correspond a sa position et son orientation.
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FIGURE 1.2: Robots développés par SoftBank Robotics Europe. De gauche a droite : NAO (2006),
Romeo (2011) et Pepper (2014).

FIGURE 1.3: Pepper divertissant des enfants dans un magasin Carrefour. Bien que le robot soit
équipé d'une base holonome, ce dernier est utilisé de maniere statique. Cette utilisation vient du
fait que le robot ne sait pas estimer correctement sa pose.

Cette utilisation statique est due au fait que lorsque Pepper se déplace, il se perd et
n'est pas capable de revenir tout seul a des poses clés de fonctionnement, comme sa
base de rechargement. Ce probléme est inévitable en robotique mobile mais peut étre
résolu en donnant au robot le moyen d’estimer sa pose dans son environnement. Cette
capacité correspond a la localisation autonome du robot.

1.1.2 Intéréts de lalocalisation autonome

La localisation autonome d'un robot correspond a la capacité pour ce dernier d’es-
timer sa pose dans son environnement. D’un point de vue pratique, donner a Pepper
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la capacité de se localiser revient a le rendre capable de se déplacer dans I'espace. Sans
capacité de localisation, si le robot se déplace, il risque de se perdre et de ne pas savoir
revenir a des poses stratégiques de fonctionnement.

Le déplacement dans 'espace constitue un des atouts majeurs de la robotique mo-
bile. Il ajoute une dimension physique au systeme qu’on ne peut retrouver avec des
agents virtuels. De nombreuses applications peuvent étre envisagées concernant Pep-
per. Par exemple, celle de guide accompagnant des personnes a des endroits précis (un
rayon dans un magasin, une voie dans une gare, ou bien une salle dans un musée). De ce
fait, 'intérét pour SoftBank Robotics Europe de rendre leur robot capable de se localiser
devient évident.

Des travaux ont déja été réalisés a cet effet, notamment dans le cadre d'une pré-
cédente theése s’intéressant a la localisation des robots NAO et Pepper (WIRBEL, 2014).
Cependant, la méthode proposée a rencontré peu de succes en pratique, en raison des
contraintes lors de la mise en application.

1.2 Localisation et limites applicatives

Lobjectif de cette partie est de présenter les problémes rencontrés par la solution
de localisation proposée dans (WIRBEL, 2014), qui viennent des conditions d’utilisation
particulieres du robot Pepper. Pour cela, nous devons y introduire le concept de carte
qui sera plus détaillé dans le Chapitre 2, ol1 nous dresserons un portrait des différentes
méthodes de localisation autonome de la littérature.

Le terme de localisation renvoie fortement au concept de carte, puisque I’estimation
de pose est réalisée par rapport a un référentiel. Dans le cadre de la localisation auto-
nome de robots, la carte peut étre connue ou doit étre construite en méme temps que
le robot découvre son environnement. Comme Pepper est utilisé dans de nombreuses
boutiques, il est trés souvent manipulé par des personnes non-expertes en robotique. Le
robot doit étre le plus autonome possible et ne peut compter sur la spécification d'une
carte par un utilisateur. Le probleme de la localisation de Pepper comprend donc une
phase de cartographie (automatique ou supervisée), dans laquelle le robot crée une re-
présentation de son environnement.

1.2.1 Approche par panoramas visuels

Dans (WIRBEL, 2014), la méthode de localisation et de cartographie présentée se veut
compatible avec les robots NAO et Pepper de SoftBank Robotics Europe (Figure 1.2). Pour
cela, 'approche se base sur les caméras monoculaires placées dans la téte de ces robots
(WIRBEL et al., 2013). Lenvironnement est représenté par un graphe de panoramas vi-
suels connectés entre eux, comme l'illustre la Figure 1.4. En fonctionnement, lorsque le
robot acquiert une image, il se localise par rapport a un panorama de référence et en
déduit sa pose dans I'environnement.

En pratique, I'utilisation de cette approche sur Pepper donne au robot la capacité
d’estimer correctement son orientation par rapport a un panorama. Dans une boutique,
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(a) Panorama visuel (b) Carte utilisée

FIGURE 1.4: Utilisation de panoramas visuels. Dans (WIRBEL, 2014), des expériences menées dans
des boutiques japonaises utilisent une carte qui s’organise sous la forme d’une grille de panora-
mas, espacés de 50 cm. Chaque panorama est orienté dans la méme direction et sa position est
connue par rapport au panorama d’origine, en rouge sur (b). Se localiser dans cette carte revient
a estimer sa pose par rapport a un panorama de référence, puis d'en déduire sa pose par rapport
au panorama d’origine.

cette capacité est essentielle. Elle permet par exemple d’éviter des situations ot le robot
est tourné vers I'étalage d'un rayon au lieu d’étre tourné vers les clients qu’il doit rensei-
gner.

Cependant, cette solution possede des limitations. D’abord, bien qu’elle estime cor-
rectement I'orientation du robot, elle ne fournit pas d'information précise sur sa position
dans le plan. Ensuite, la construction de la carte est une étape complexe puisqu’elle né-
cessite 'acquisition de plusieurs panoramas visuels.

Ce second défaut est particulierement problématique dans les utilisations classiques
de Pepper. Du fait de son aspect humanoide °, mais aussi puisque Pepper est vendu
comme un robot social, les contraintes comportementales de Pepper sont trés impor-
tantes. Pour ne pas paraitre étrange a ses utilisateurs non-experts en robotique, le ro-
bot doit adopter un comportement proche de celui des humains. Ainsi, la localisation
doit s’effectuer en arriere plan et étre imperceptible par les utilisateurs. Or, dans cette
méthode, I'étape de cartographie, correspondant a la création des panoramas visuels,
active différentes articulations du robot. Pour acquérir un panorama visuel a partir de
la caméra placée sur son front, Pepper doit tourner la téte et tourner sur lui-méme. Ce
comportement n’est pas intuitif pour un utilisateur non-expert en robotique et nuit a
I'interaction et 'acceptation du robot. De plus, ce comportement rend la phase de car-
tographie trop longue et fastidieuse pour certains utilisateurs.

Pour ces raisons, cette solution est peu utilisée en pratique. Afin d’aboutir dans nos

5. Bien que Pepper ne soit pas un robot bipéde, le terme humanoide lui est associé et est lié a son ex-
pressivité. Pepper possede une téte, deux bras, un torse, et une jambe, qui lui permettent de reproduire des
attitudes humaines.
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travaux a une solution exploitable sur Pepper, ces derniers sont fortement guidés par le
contexte d’utilisation du robot.

1.2.2 Contraintes applicatives

Dans la majorité des cas, Pepper est manipulé par des personnes non-expertes en ro-
botique. Le robot ne doit pas étre une source de travail supplémentaire conséquente. Si
on peut envisager que le gérant d'une boutique fasse faire a Pepper un « tour du proprié-
taire », la phase de cartographie du robot ne doit pas résulter en une acquisition longue
ou complexe, comme avec |'utilisation des panoramas visuels.

Plusieurs contraintes applicatives peuvent étre identifiées et sont liées a : (i) 'envi-
ronnement de fonctionnement du robot, (ii) la plate-forme Pepper, et (iii) les conditions
d’utilisation du robot.

Environnement de fonctionnement : Le robot Pepper est utilisé dans des environne-
ments variés comme des magasins, des banques ou des gares. La solution de localisa-
tion doit donc se montrer suffisamment générique pour fonctionner dans des environ-
nements différents.

De plus, Pepper est autonome et ne doit pas dépendre de dispositifs tiers pour se
localiser. Cela rend impossible deux types de stratégies. D’abord, celles ol I'environ-
nement est équipé de marqueurs d’aide a la localisation, comme par exemple des QR-
Codes® (GEORGE et MAZEL, 2013) ou des Beacons (FARAGHER et HARLE, 2015). Ensuite,
Pepper ne peut compter sur 'utilisation d'un robot spécialement équipé pour cartogra-
phier 'environnement a sa place (JIRKU, KUBELKA et REINSTEIN, 2016).

Le robot Pepper : La solution de localisation doit étre directement fonctionnelle sur
Pepper. Ainsi, aucun capteur additionnel ne peut étre ajouté a la plate-forme. De méme,
les calculs de localisation doivent étre réalisés sur le robot. En effet, il n’est pas possible
d’assurer la présence d’'une connexion internet de bonne qualité dans les divers environ-
nements de fonctionnement de Pepper, ce qui empéche de déporter les calculs sur une
plate-forme plus puissante.

Plus de détails sur la plate-forme Pepper seront donnés dans la partie 2.3 de ce ma-
nuscrit.

Les conditions d’utilisation : Pour finir, plusieurs contraintes découlent de la nature
sociale de Pepper. Rappelons ici que le role principal de Pepper est de créer des interac-
tions fortes avec ses utilisateurs. Les taches qui ne participent pas a I'interaction ou a des
problématiques de sécurité sont alors moins prioritaires et ne doivent pas entraver les
comportements du robot. Ainsi les stratégies de localisation ne doivent pas générer de
mouvements parasites (comme des arrétes impromptus, des rotations compleétes, ...), et
doivent se satisfaire des ressources computationnelles restantes.

6. https://www.youtube.com/watch?v=p8m4wH2a068
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Une autre difficulté provient des nombreuses interactions que mene Pepper, et est vi-
sible au niveau des acquisitions de ses différents capteurs. Par exemple, les images issues
des caméras de Pepper contiennent souvent des occultations causées par un utilisateur
se tenant dans le champ de vision du capteur.

1.3 Organisation du manuscrit et contributions

Cette thése se penche donc sur un probléme de localisation fortement ancré dans un
contexte applicatif. Notre objectif final, qui cherche a rendre Pepper capable d’estimer sa
pose dans un environnement, doit donc prendre en compte les contraintes d’utilisation
du robot.

Quatre chapitres suivront cette introduction. Le Chapitre 2, constituera un état-de-
l'art des principales méthodes de localisation et de cartographie. Une analyse des ap-
proches de la littérature nous permettra de montrer les limitations de la solution logi-
cielle de localisation utilisée sur Pepper, et de mettre en lumiére les objectifs de cette
these. La présentation de nos travaux s’organisera ensuite selon deux chapitres.

Dans le Chapitre 3, le probleme de la relocalisation dans une carte sera étudié.
Lorsque le robot est allumé dans un environnement connu, il doit étre en mesure d’es-
timer sa position sans information a priori sur sa pose. Si les méthodes de I'état-de-I'art
se basent souvent sur 'utilisation de I'apparence visuelle pour résoudre ce probleme,
cette derniére est tenue en échec dans des environnements visuellement redondants.
Nos travaux cherchent alors a combiner les données issues des capteurs visuels et Wi-Fi
de Pepper pour permettre au robot de se relocaliser dans une carte.

Le chapitre 4 aborde ensuite la question de la création d’'une carte métrique a par-
tir de la caméra stéréo de Pepper. Les approches classiques de SLAM visuel métrique
basent leur fonctionnement sur le suivi de primitives visuelles entre plusieurs observa-
tions. Cependant, I'utilisation de Pepper et les contraintes matérielles de la plate-forme
conduisent a I'acquisition d'images floues ou dont les champs de vue se recouvrent peu,
ce qui empéche le suivi de telles primitives. Pour compenser ces pertes de suivi visuel,
nous proposons d’inclure dans notre systeme des contraintes issues des mesures odo-
métriques du robot. Ces contraintes sont prises en compte dans une optimisation par
ajustement de faisceaux et permettent la création et maintenance d’'une carte cohérente
dans une approche de SLAM basse fréquence.
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Ce chapitre constitue un état-de-1’art des méthodes de localisation en milieu inté-
rieur, et se divise en trois parties. Dans un premier temps, le probleme de la localisation
et cartographie simultanées est introduit en 2.1. Ensuite, un portrait de la littérature des
méthodes de localisation et de cartographie est dressé en 2.2. Pour finir, la partie 2.3 dé-
taille la plate-forme robotique utilisée dans cette thése, ainsi que les limitations de sa
solution de localisation actuelle.

2.1 Introduction alalocalisation et cartographie simultanées

2.1.1 Selocaliser dans I'espace

Laction de localisation revient a déterminer sa pose par rapport a un repere de ré-
férence. Cette problématique n’est pas apparue avec I'émergence des nouvelles techno-
logies mais est profondément ancrée dans le vivant. De nombreux exemples de locali-
sation pourraient étre listés, allant de 'oiseau messager parcourant plusieurs centaines
de kilometres, a I'étudiant se rendant a la machine a café la plus proche. Si 'un de ces
exemples parait moins impressionnant, il correspond pourtant bien a une tache de lo-
calisation brillamment exécutée. La localisation est une tache réalisée en permanence
par notre cerveau. Cependant, cette derniére est réalisée de maniere quasi-inconsciente,
puisqu’elle ne nous apparait que lorsqu’elle échoue ou demande un effort particulier.

11 est possible d’identifier deux stratégies de localisation lorsqu’on se déplace dans
son environnement. La premiere repose sur I’apport d’'information proprioceptive. Dans
le noir complet, il est par exemple possible de monter I'escalier vers sa chambre en
comptant ses pas. Cependant, se rendre jusqu’a la station de métro la plus proche les
yeux fermés est une tache beaucoup plus complexe. Pour ce type de trajet, une informa-
tion extéroceptive s’ajoute a notre proprioception et se base sur 'emploi de repéres fixes
dans I'environnement. Pour les humains, ces repéres sont majoritairement visuels. C’est
d’ailleurs pour cette raison que les environnements visuellement redondants mettent
souvent notre localisation en échec (SOUMAN et al., 2009).

Les produits technologiques les plus connus du grand public répondant a des problé-
matiques de localisation sont sans aucun doute les systemes de navigation. Utilisés quo-
tidiennement par de nombreux automobilistes, leur fonctionnement repose sur I'em-
ploi des signaux satellites du programme GPS (Global Positionning System) et le principe
de la trilatération. Sur des produits industriels destinés a un large public comme nos
smartphones, la précision du GPS varie entre 5 et 10 m. Dans notre contexte de locali-
sation d'un robot mobile, une telle précision est insuffisante puisqu’elle ne permet pas
de distinguer de quel c6té d’'un mur se situe un robot. Cette incertitude sur la piece dans
laquelle se trouve le robot peut alors générer des erreurs comme le lancement de com-
portements inadéquats. De plus, dans les environnements urbains, les signaux satellites
utilisés souffrent de I'effet canyon (Cul et GE, 2003) qui dégrade la précision du systeme.
Pour finir, les signaux du programme GPS deviennent tout bonnement inutilisables a
I'intérieur de la plupart des batiments, car ils sont absorbés par les parois.

A la fin des années 1980, les chercheurs en robotique ont commencé 2 se poser la
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question de la localisation autonome de systémes robotiques en milieu intérieur (CHA-
TILA et LAUMOND, 1985 ; SMITH et CHEESEMAN, 1986 ; DURRANT-WHYTE, 1988). De nom-
breux travaux ont proposé de considérer le probléme de la localisation dans un environ-
nement inconnu comme allant de pair avec le probléme de la cartographie. Ces mé-
thodes ont alors été regroupées sous I’acronyme SLAM pour Simultaneous Localization
And Mapping, soit le probléme de la localisation et cartographie simultanées.

2.1.2 Principes du SLAM

Le probléme du SLAM se formule comme :

« la démarche par laquelle un robot mobile peut construire une carte de son
environnement et l'utiliser simultanément pour en déduire sa position »
traduit de (DURRANT-WHYTE et BAILEY, 2006).

Il s’applique donc aux plates-formes mobiles qui possédent au minimum un capteur
extéroceptif qui leur permet de percevoir leur environnement. De nombreux capteurs
sont couramment utilisés a cet effet : télémetres laser, sonars, caméras, etc. A ces der-
niers peuvent s’ajouter des capteurs proprioceptifs qui renseignent sur les déplacements
effectués (accélérometres, gyroscopes, roues codeuses, etc.). Le probléme du SLAM se
matérialise alors par la boucle de fonctionnement suivante, illustrée sur la figure 2.1 :

— A un instant ¢, le robot percoit son environnement a travers les observations z;
issues de ses capteurs.

— Le robot passe de I'état s; a sy.; via le déplacement contr6lé par le vecteur u;,
appliqué a l'instant .

— Le systeme estime son nouvel état et le corrige grace aux nouvelles observations
z¢+1 des amers déja percus, en supposant ces derniers immobiles.

A chaque itération, le robot cherche ainsi a estimer sa pose par rapport a 'ensemble
des amers déja observés qui constituent la carte.

Bien que ce probléme soit correctement posé et étudié depuis des années, il ne se-
rait pas honnéte d’affirmer qu’'aujourd’hui le SLAM est un probléeme résolu. En effet, le
probléme est vaste puisqu’il dépend aussi bien de la plate-forme considérée (qualité de
ses capteurs, mouvements autorisés, etc.) que de I'’environnement d’utilisation (dyna-
mique, sans repére évident, etc.). Ainsi, les recherches dans ce domaine proposent des
solutions spécifiquement adaptées a un type de fonctionnement, une plate-forme et un
environnement particuliers. Dans la section qui suit, nous présentons les méthodes de
SLAM et de localisation les plus communes dans la littérature.
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G Position
du robot

{:} Amer

0 om

FIGURE 2.1: Probleme du SLAM tel que présenté dans (DURRANT-WHYTE et BAILEY, 2006 ; MEI,
2007).

2.2 FEtat-de-lart et problématiques du SLAM et de lalocalisation

Cette partie cherche a présenter comment les problemes de localisation autonome
sont abordés dans la littérature. Deux situations peuvent étre identifiées. La premiere
correspond au probléme du SLAM. Le robot n’a pas de carte de 'environnement dans
lequel il évolue et se localise en méme temps qu’il cartographie ce dernier. La deuxieme
situation est celle ol1 le robot posséde une représentation de son environnement. Dans
cette situation, estimer la pose du robot dans la carte correspond a un probleme de lo-
calisation pure. Si cet état-de-I'art se structurera de sorte a bien présenter les enjeux des
systemes de SLAM, des aspects relevant de la localisation pure y seront également intro-
duits, chacune de ces problématiques constituant différents cas d’utilisation de Pepper.

(THRUN et al., 2002) constitue un rapport assez complet des méthodes de SLAM.
Dans celui-ci, Les auteurs identifient les grandes problématiques du SLAM, qu'ils re-
groupent sous cinq grands axes :

1. contrdler la taille du probleme,
modéliser I'erreur des capteurs,
détecter les fermetures de boucles,

gérer les changements dans I’environnement,

A

naviguer dans la carte créée.

Cette these se concentrant sur les actions de localisation et cartographie, les pro-
blématiques de navigation telles que I"évitement d’obstacles ou la planification de tra-
jectoires n'y seront pas abordées. Notre état-de-1'art se divisera donc sous quatre axes

reprenant les quatre premiers points de la liste dressée ci-dessus.
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2.2.1 Carte et formalismes

Les cartes sont des outils connus de tous. Cependant, la représentation qu’elles
font du monde et les informations qu’elles donnent peuvent étre variées. En reprenant
I'exemple d'un systéme de navigation GPS, I'utilisateur obtient une position a la surface
de la Terre, décrite par sa latitude, sa longitude et son altitude. Les systemes de SLAM
utilisent eux différentes représentations du monde selon les besoins induits par leur uti-
lisation et les capteurs dont ils disposent. D’autres contraintes influent également sur le
choix de la représentation comme l'utilisation temps-réel ! , I'espace mémoire limité sur
la plate-forme, la qualité des processeurs CPU et GPU, etc.

2.2.1.1 Représentations métriques

Historiquement, les premieres approches de SLAM ont été effectuées a partir de cap-
teurs fournissant une information métrique sur leur environnement, tels que des lasers,
des sonars, ou des caméras 3D. Dans ce type de représentation la carte contient direc-
tement des informations de distance. La pose du robot estimée correspond alors a une
position métrique dans un repere de référence.

Le type de repere choisi est bien souvent fonction du degré de liberté de la plate-
forme mobile considérée. Par exemple, pour un robot mobile a roues se déplagcant dans
un plan, I'utilisation d'un repére 2D est suffisante, alors que pour un drone, qui se dé-
place lui dans I'espace, un repére 3D est nécessaire. La localisation du robot s’exprime
ensuite comme une pose par rapport au repere de référence qui se traduit par une posi-
tion et une orientation.

Les approches nécessitant une grande précision ont souvent recours a cette repré-
sentation métrique. Une telle carte se construit a partir de capteurs métriques comme
des télémetres et la carte créée est d’autant plus précise que la précision des capteurs
utilisés pour la construire est grande. Cette technologie a cependant un cofit. Aujour-
d’hui, un capteur comme le Lidar Velodyne VLP-16, fréquemment monté sur les voitures
autonomes (figure 2.2), vaut 4 000$.

Tous les capteurs permettant une localisation métrique ne sont pas aussi coliteux.
Les systemes de navigation GPS que nous prenions en exemple précédemment sont des
produits destinés a un public large et fournissent une localisation métrique. D’autres
systemes permettent d’obtenir une pose métrique a partir de capteurs peu chers. Mais
a l'instar des systemes de navigation qui utilisent les satellites du programme GPS, ces
approches nécessitent d’équiper I'environnement avec des marqueurs artificiels comme
des marqueurs visuels (BABINEC et al., 2014), ou des marqueurs émettant des signaux
sous forme d’ondes (LEONARD et DURRANT-WHYTE, 1991 ; VERMEIREN et al., 2018). Si
ces méthodes présentent de nombreux avantages, elles ne sont pas applicables en toutes
circonstances puisqu’elles reposent sur I'utilisation de ces amers artificiels.

En robotique mobile, obtenir une position métrique présente un avantage dans de

1. Dans les problématiques de SLAM, les contraintes temporelles s’accommodent de certains dépasse-
ments qui ne conduisent pas a des situations critiques. L'expression temps-réel renverra ainsi au temps-réel
souple, qui cherche a respecter un temps de cycle mais tolere des dépassements exceptionnels.
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FIGURE 2.2: Exemple de scan lasers obtenu par un capteur Lidar monté sur une voiture autonome
(SIMONITE, 2017).

nombreuses applications. Cela permet par exemple de planifier des chemins avec plus
de précision et de cohérence. Cependant, dans un contexte de SLAM ou1 '’environnement
n'est pas connu, la représentation métrique peut nuire au fonctionnement temps-réel.
En effet, les capteurs utilisés fournissent souvent des informations denses, comme des
nuages de points, dont la manipulation ralentit le temps de traitement d'une requéte.
Pour pallier ce probléme, un autre type de formalisme est couramment employé en ro-
botique : le formalisme topologique.

2.2.1.2 Représentations topologiques

Dans une représentation topologique, I'environnement est décrit par des nceuds
reliés entre eux par des transitions. Ce formalisme représente donc I’environnement
comme une succession de lieux, a la maniere dont on indiquerait le chemin a une per-
sonne dans la rue : « Pour aller a I'épicerie, passez d’abord devant la pharmacie, le feu de
signalisation, puis le boucher. ».

Une bonne illustration de ce formalisme est la carte du métro. L'usager qui sou-
haite se rendre a son travail ne se soucie pas particulierement du trajet effectué au sens
métrique. Il surveille simplement que les stations s’enchainent normalement jusqu’a la
sienne.

En robotique ce type de représentation est assez populaire pour plusieurs raisons.
Peu consommatrice en place mémoire ou temps de calcul, la représentation topologique
permet également de résoudre facilement des problémes comme ceux de la localisation
globale ou du robot capturé (CUMMINS et NEWMAN, 2008) (plus clairement présentés en
partie 2.2.3). Dans un contexte de SLAM, comme le robot effectue des taches de navi-
gation locale entre nceuds, 'incertitude sur sa pose topologique est moins grande que
dans une représentation métrique ou celle-ci croit avec les déplacements. Cependant,
une telle représentation se révele insuffisante pour des utilisations qui requierent une
grande précision comme rejoindre une station de recharge. De plus, perdre I'information
métrique est dommageable dans les tiches de planification de trajectoires. Certaines ap-
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proches préferent alors combiner les formalismes métriques et topologiques pour profi-
ter des avantages de chacun.

2.2.1.3 Les approches topo-métriques

Les approches topo-métriques introduisent une information métrique dans une
carte topologique. Cette information métrique peut se retrouver dans :

— les transitions entre nceuds, en conservant une information de pose relative entre
eux par exemple,

— le nceud lui-méme, avec des données comme la position métrique d’amers par
rapport au nceud courant.

Cette représentation hybride est choisie dans de nombreux algorithmes de SLAM
puisqu’une information métrique sur les transitions entre nceuds peut aisément étre ex-
traite grace a 'odométrie du robot (CUMANI et al., 2004 ; BAZEILLE et FILLIAT, 2011 ; BA-
DINO, HUBER et KANADE, 2012). Par exemple, un robot équipé d’'une caméra monocu-
laire et de roues avec encodeurs magnétiques peut représenter I’environnement comme
une succession d’images reliées entre elles par des déplacements métriques estimés a
I'odométrie.

Les avantages de ce type de représentation sont multiples. Moins dense que I'ap-
proche métrique, ce formalisme génere des cartes plus 1égeres en mémoire et plus faci-
lement compatibles avec un fonctionnement temps-réel. De plus, il est facile de main-
tenir la carte créée étant donné que toute modification d’amers ou de position sera re-
lative a un nceud. Pour finir, ce formalisme permet aussi d’adopter différentes stratégies
de navigation, par exemple, une navigation métrique optimisée lorsque les nceuds sont
suffisamment proches, ou une navigation topologique entre deux nceuds éloignés.

2.2.1.4 Cartes sémantiques

Un autre type de représentation de I'environnement a émergé ces dernieres années
et est qualifié de sémantique (KOSTAVELIS et GASTERATOS, 2015; SCHONBERGER et al.,
2018). En milieu intérieur, par exemple dans un appartement, la localisation humaine
définit un lieu par sa fonction. Nous identifions aisément la cuisine, la chambre, le salon,
etc... Ces piéces et les facons de passer de l'une a ’autre constituent notre représentation
mentale de I’environnement visité.

Si on retrouve des similarités avec le formalisme topologique, le formalisme séman-
tique identifie clairement les limites ou la fonction d'une piece. Dans le formalisme topo-
logique, un nceud ne correspond pas forcément a une piéce et aucune donnée ne permet
de diviser 'espace topologique en différents espaces clairement identifiés. Les nceuds
topologiques sont créés suivant plusieurs criteres comme les limitations des capteurs
utilisés, les zones d’intéréts, les poses de départ et d’arrivée, etc.

Le choix de 'approche sémantique présente un fort intérét dans les interactions du
robot. En effet, savoir qu'il se trouve dans une cuisine permet de lancer un comporte-
ment adapté comme la suggestion de différentes recettes de cuisine. Les interfaces de
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navigation se retrouvent également simplifiées car l'utilisateur peut alors donner des
consignes humaines : «va dans le couloir » (ZENDER et al., 2008). Comme ce type de
représentation dépend fortement des performances de reconnaissance et classification
d’'un systéme, son utilisation s’est popularisée ces derniéres années avec I’essor des tech-
niques d’apprentissage profond (MCCORMAC et al., 2017).

2.2.2 Méthodes d’estimation

Lestimation de la position des amers et du robot est considérée comme le cceur du
probleme du SLAM. Dans le monde réel, les défis sont nombreux. Le bruit des capteurs,
I'environnement changeant, 'usure de la plate-forme... tous ces problémes mis bout-a-
bout font la complexité du SLAM. Dans cette partie, nous tentons de dresser un portrait
des différentes solutions proposées dans la littérature.

2.2.2.1 Approches probabilistes

De nombreux algorithmes ont été développés pour résoudre le probléme du SLAM,
mais dans un premier temps, la plupart ont abordé ce probleme de facon probabiliste.

Les grilles d’occupation : Un des premiers raisonnements a par exemple conduit a
échantillonner le monde sous la forme d’une grille. A chaque case de cette grille est as-
sociée une probabilité d’occupation (MORAVEC, 1988 ; ELFES, 1989). On parle alors d’ap-
proches par grille d’occupation.

Ces approches se basent en général sur 'odométrie du robot et la modélisation du
bruit de ses capteurs. Différents types de capteurs peuvent étre utilisés comme des cap-
teurs de distance lasers (ADARVE et al., 2012) ou des caméras stéréo (PERROLLAZ et al.,
2010). Les grilles d’occupation présentent ’avantage de bien gérer les signaux bruités,
mais restent souvent trés dépendantes de la qualité de I'odométrie. Cependant, d’autres
méthodes ont également cherché a résoudre le probleme du SLAM par filtrage.

LEKF-SLAM : La boucle de fonctionnement présentée en 2.1.2 s’adapte particuliere-
ment bien au filtre de Kalman. Visant a estimer les parametres d'un systeme évoluant
dans le temps, le filtre de Kalman repose sur trois hypothéses : un modele d’évolution
linéaire du systeme, une relation linéaire entre I'état et les mesures, et des mesures sou-
mises a un bruit blanc gaussien centré de covariance connue.

Le filtre de Kalman présente 'inconvénient de fonctionner a partir d'un modele li-
néaire. Pour cette raison, son extension est préférée dans les solutions de SLAM : le filtre
de Kalman étendu (EKF), plus compatible avec les non-linéarités des mesures et modeles
de déplacement usuels des robots. Ainsi, les premiéres approches cherchant a estimer
conjointement la pose du robot et des amers dans I’environnement ont été réalisées via
un filtre de Kalman étendu (SMITH et CHEESEMAN, 1986; SMITH, SELF et CHEESEMAN,
1990). Relativement simple a intégrer et fournissant des performances intéressantes sur
des systemes embarqués, I'EKF-SLAM est communément utilisé dans la littérature de-
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puis (CHATILA et MOUTARLIER, 1989; CSORBA, 1998; CASTELLANOS et al., 1999; NEw-
MAN, 1999 ; DURRANT-WHYTE et al., 2003).

Lemploi du filtre de Kalman étendu montre cependant des limitations (MEI, 2007).
Comme ce dernier utilise une approximation linéaire, I'erreur est souvent sous-estimée,
ce qui peut rendre le filtre inconsistant (BAILEY et al., 2006). LEKF-SLAM est également
incompatible avec de grandes cartes (DISSANAYAKE et al., 2001 ; JULIER et UHLMANN,
2001). En effet, puisque chaque nouvel amer est créé a partir d'une observation du robot,
son erreur de position est directement reliée a I'erreur de pose du robot. Or, comme la
pose du robot est déterminée a partir des amers déja présents dans la carte, son erreur
dépend directement de celle des amers utilisés. Ainsi, tous les amers de la carte sont
corrélés. La complexité algorithmique de 'EKF-SLAM augmente donc en @(M?) ot M
correspond au nombre d’amers dans la carte. Lorsque M devient trop important, le filtre
ne peut plus garantir un fonctionnement en temps-réel.

Plusieurs approches ont cherché a diminuer cette complexité comme le filtre de Kal-
man étendu compressé (GUIVANT et NEBOT, 2001). Son principe consiste a restreindre
ses calculs a un espace local. Lutilisation de filtrage pour résoudre les problemes du
SLAM et de la localisation ne s’est cependant pas limité au filtre de Kalman. Certaines
solutions se concentrent sur 'usage d’'un filtrage particulaire (DOUCET, GODSILL et AN-
DRIEU, 2000; JoLy, PEYRET et al., 2008).

Le filtrage particulaire: L'emploi d’'un filtre a particules classique passant par 1’échan-
tillonnage des poses du robot et de celle des amers n’est pas compatible avec la com-
plexité du probleme du SLAM. Le nombre important de particules pour obtenir une
représentation convenable résulterait en une complexité algorithmique critique pour
des usages temps-réel. Pour pallier ce probléme, I'algorithme FastSLAM présenté dans
(MONTEMERLO et al., 2002), propose I'’emploi d'un filtrage particulaire Rao-Blackwellisé,
proposé dans (MURPHY, 2000). Comme les positions des amers observés dépendent des
observations du robot, I’échantillonnage peut n’étre réalisé que sur la pose du robot. De
cette maniere, FastSLAM améliore sa complexité en O(log(M)).

Le filtrage particulaire a été utilisé dans de nombreux travaux. Dans (HAHNEL et al.,
2003), les auteurs combinent FastSLAM avec des associations de scans lasers utilisées
pour corriger I'odométrie. Cette démarche permet d’éviter le probléme de dégénéres-
cence du filtre tout en diminuant la nécessité de ré-échantillonner les particules. L'algo-
rithme peut alors générer de grandes cartes en temps-réel en maintenant 100 particules.
Lapproche de (STACHNISS, HAHNEL et BURGARD, 2004) applique I'algorithme FastSLAM
aux grilles d’occupation et cherche a fermer les boucles. Le filtre a particules de FastS-
LAM est également employé dans des algorithmes fonctionnant a partir de capteurs vi-
suels métriques comme une caméra stéréo (BARFOOT, 2005) ou une caméra de profon-
deur (HARTMANN et al., 2012).

Les travaux de (GRISETTI, STACHNISS et BURGARD, 2005) proposent de coupler I'in-
formation de mouvement du robot a I’observation la plus récente pour déterminer une
distribution plus précise sur la pose courante. Dans (MONTEMERLO et THRUN, 2007), les
auteurs du FastSLAM reprennent cette idée et proposent une nouvelle version de leur
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algorithme sous le nom de FastSLAM 2.0. L'algorithme FastSLAM original échantillonne
les poses des particules suivant la commande de mouvement appliquée au systéeme, et
la mesure n’est incorporée qu’au moment du ré-échantillonnage. Ainsi, lorsque le bruit
sur le mouvement du robot est important et celui sur la mesure faible, cette approche se
révele inefficace. Pour éviter cet écueil, FastSLAM 2.0 échantillonne les poses en prenant

en compte a la fois le mouvement et I'observation.

Les roboticiens ont ainsi résolu le probleme du SLAM via des outils probabilistes qui
reposent souvent sur I’emploi de filtres. Une autre grande famille d’algorithmes cherche
a résoudre le probleme du SLAM en utilisant des outils géométriques. D’abord perfec-
tionnés dans le domaine de la vision par ordinateur, ces algorithmes sont aujourd’hui de
plus en plus utilisés sur des plate-formes robotiques embarquées.

2.2.2.2 Approches visuelles géométriques

Sile probleme du SLAM est tres étudié en robotique a partir de capteurs extéroceptifs
variés, la communauté de la vision par ordinateur s’est penchée sur cette problématique
en utilisant spécifiquement des capteurs visuels. Lorsqu’en robotique les premiéres mé-
thodes de SLAM se sont basées sur l'utilisation d’outils probabilistes, 'approche géomé-
trique a été plus utilisée en vision par ordinateur.

Structure-from-motion : Le terme Structure-from-Motion (SFM) est beaucoup plus
utilisé par la communauté de la vision par ordinateur pour désigner le méme probléeme
que celui du SLAM. Le probleme du SFM revient a résoudre un probleme de SLAM a
partir d’'images. Son principe est de déterminer la pose des caméras ayant acquis ces
images. Cette pose s’exprime sous forme métrique dans un repére (coordonnées 3D du
centre optique et orientation de la caméra).

Un exemple issu du domaine du SFM est "application photo tourism (SNAVELY, SEITZ
et SZELISKI, 2006). Ce logiciel propose d’explorer une collection d’images, par exemple
de photographies touristiques d'un monument, en fonction de I'’endroit d’ou elles ont
été prises (figure 2.3). Pour cela, I'algorithme crée une structure géométrique a partir des
observations partagées entre ces images : cette structure prend le role de la carte. Les
poses des images sont déterminées par rapport a elle.

La principale différence entre les problemes de SFM et de SLAM réside en la dispo-
nibilité des données d’entrée. Dans une approche de SLAM, les données d’entrées sont
acquises au fur et a mesure que I'environnement est découvert. Dans photo fourism,
I'algorithme possede directement en entrée toutes les images de I’environnement consi-
déré.

Les approches classiques de SFM reposent sur des outils de vision par ordinateur.
Elles se divisent généralement en plusieurs étapes :
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FIGURE 2.3: Dans I'application photo tourism (SNAVELY, SEITZ et SZELISKI, 2006), une collection
d’images (a) permet de générer un modeéle 3D de l’environnement (b) par rapport auquel chaque
image est localisée (c).

1. Une étape de détection de primitives visuelles dans chaque image. Les primitives
les plus couramment utilisées sont les points remarquables de 'image, aussi ap-
pelés points d’'intérét (HARRIS et STEPHENS, 1988; LOWE, 1999 ; BAY, TUYTELAARS
et VAN GOOL, 2006 ; ROSTEN et DRUMMOND, 2006 ; RUBLEE et al., 2011).

2. Une étape d’association de ces primitives. Grace a leurs descripteurs, dont les plus
connus pour les points d’intérét sont les SIFT (LOWE, 1999) et SURF (BAY, TUYTE-
LAARS et VAN GOOL, 2006), ou bien les descripteurs binaires BRIEF (CALONDER et
al., 2010) et ORB (RUBLEE et al., 2011).

3. Une étape de calculs géométriques de reconstruction 3D. Ces derniers reposent
majoritairement sur les principes de la géométrie épipolaire, dont une tres bonne
présentation est disponible dans (HARTLEY et ZISSERMAN, 2003).

La troisieme étape listée ci-dessus est souvent ramenée a un probléme d’optimi-
sation. Aujourd’hui, la méthode la plus populaire pour résoudre ce probleme d’opti-
misation est l'ajustement de faisceaux. Considérée comme la méthode de reconstruc-
tion la plus précise (TRIGGS et al., 1999; DEANS et HEBERT, 2001 ; STRASDAT, MONTIEL
et DAVISON, 2012), elle optimise a la fois la pose des images considérées, et celles des
points 3D reconstruits. Son fonctionnement repose sur les observations partagées entre
les différentes images et les lois de projection reliant un point réel 3D a une coordon-
née pixellique sur le plan image. Le probleme d’optimisation peut alors se formuler via
un graphe ou des arétes directes existent entre amers 3D et images qui les observent,
comme présenté en Figure 2.4. Cette optimisation a cependant un cofit puisqu’elle in-
duit une grande complexité algorithmique. Ainsi, elle alongtemps été incompatible avec
des usages temps-réel.

Lodométrie visuelle: Pour des applications temps-réel, certaines méthodes préférent
se passer de I'ajustement de faisceaux. Dans (NISTER, NARODITSKY et BERGEN, 2004), les
auteurs présentent un systeme d’odométrie visuelle qui ne nécessite aucune connais-
sance a priori sur le mouvement de la caméra ou la scéne observée. Lobjectif de leur
démarche est d’estimer la transformation géométrique entre deux images consécutives
d’'un flux vidéo. Ces estimations successives permettent alors de reconstruire la trajec-
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FIGURE 2.4: Approche typique des algorithmes de vision par ordinateur : I'ajustement de fais-
ceaux. La pose des images issues des caméras C; est optimisée conjointement avec la position
des amers visuels.

toire réalisée par la caméra. Cependant, I’'odométrie visuelle est basée sur le suivi de
points d’intérét. Elle n'utilise donc pas de carte a proprement parler. Ainsi, les points
qui sortent du champ de vision de la caméra ne sont jamais reconnus si ils y reviennent.
Un phénomene de marche aléatoire est donc inévitable, ce qui se traduit par une dérive

de la pose estimée, causée par I'accumulation d’erreurs.

Les approches directes: D’autres méthodes font le choix de ne pas avoir recours a des
primitives visuelles. Ces approches sont couramment qualifiées de directes (SILVEIRA,
MALIS et RIVES, 2008; ENGEL, SCHOPS et CREMERS, 2014 ; FORSTER, P1ZZOLI et SCARA-
MUZZA, 2014) et reposent directement sur 'intensité des pixels des images. Fonctionnant
sans points d’intérét, ces approches s’affranchissent des étapes de détection et descrip-
tion. Elles évitent ainsi les erreurs issues de mauvaises détection ou description.

Cependant, ces méthodes supportent difficilement les variations photogrammé-
triques comme les changements d’illumination. De plus, ces dernieres sont efficaces sur
I'estimation de déplacements locaux, mais sont tenues en échec lors de plus grands dé-
placements.

Images-clés et optimisation locale : Parallelement aux approches directes, certains
travaux se sont employés a faire fonctionner I'ajustement de faisceaux dans des applica-
tions temps-réel. Leur idée est de simplifier I'optimisation par ajustement de faisceaux
en considérant qu’il n’est pas nécessaire d’inclure toutes les images d'un flux vidéo dans
le probléme d’optimisation. Le tri sur les images a utiliser est réalisé de deux facons :

1. Par sélection d'images-clés : toutes les images ne sont pas ajoutées dans la carte
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mais seulement certaines, appelées images-clés. L'idée derriére cette sélection
est de maximiser I'information contenue dans la carte avec un nombre minimal
d’images-clés. Le nombre de variables a optimiser est ainsi réduit. Pour cela, les
criteres d’ajout sont variés et peuvent se baser sur des informations spatiales, tem-
porelles, ou sur le nombre de nouveaux amers observés par exemple.

2. Par optimisation locale itérative : I'idée derriére cette approche est que I'ajout
d’'une image dans le graphe ne va perturber les poses que de ses proches voisins.
Ainsi, il n’est pas nécessaire de réaliser une optimisation cofiteuse sur 'ensemble
du graphe, mais plutdt sur le sous-ensemble directement impacté par 1'ajout des

nouvelles données.

Les premiers algorithmes fonctionnant en temps-réel reprenant ces principes ont
été introduits par (MOURAGNON et al., 2006) et (KLEIN et MURRAY, 2007). Dans leurs ap-
proches I'optimisation locale est définie par des criteres de co-observabilité. Pour satis-
faire les contraintes d'une application temps-réel, dans (KLEIN et MURRAY, 2007) I'algo-
rithme se divise en deux routines tournant en parallele. Les taches de suivi des amers et
de localisation du systéme sont réalisées dans une premiere routine. La seconde routine
est dédiée aux taches d’optimisation de la carte.

Avec de telles approches, le nombre d’amers visuels est souvent bien plus élevé que
le nombre d’'images-clés. Certaines méthodes préferent alors, dans le cas d’optimisa-
tions globales coliteuses, concentrer leurs efforts sur les transitions entre images-clés.
Elles utilisent un squelette (KONOLIGE et AGRAWAL, 2008; KONOLIGE et al., 2010). Mal-
gré tout, le role des amers visuels ne doit pas étre sous-estimé. Les travaux présentés
dans (STRASDAT, MONTIEL et DAVISON, 2012) expliquent que I'augmentation du nombre
d’amers visuels a plus d’incidence sur la précision du systeme que I'augmentation du
nombre d’images-clés. Aujourd’hui, les méthodes de SLAM visuel les plus populaires ba-
sées sur des outils géométriques combinent ces méthodes d’optimisation locale et de
squelette, comme dans ORB-SLAM (MUR-ARTAL, MONTIEL et TARDOS, 2015).

SLAM contraint : Un défaut bien connu vient cependant des approches de SFM mo-
noculaires. Le principe de création d’'une image étant la projection d’'un espace 3D sur
un plan image 2D, une dimension est perdue. Si on peut associer un pixel d'une image
a une droite réelle, aucune information n'est disponible sur la profondeur du point réel
projeté dans I'image. Les approches de SLAM monoculaire génerent ainsi des cartes cor-
rectes a un facteur d’échelle pres. Pour contourner ce probléeme, plusieurs approches
proposent d’ajouter une contrainte dans la carte. Dans le cas de la vision monocu-
laire, cette contrainte est souvent implicitement forcée par un modele de mouvement.
D’autres approches utilisent un capteur supplémentaire qui permet d’'introduire une in-
formation métrique dans le probléme, comme une centrale inertielle (KNEIP, CHLI et
SIEGWART, 2011; FLEPS et al., 2011; LOVEGROVE, PATRON-PEREZ et SIBLEY, 2013 ; LEU-
TENEGGER et al., 2015), 'odométrie du robot (CUMANI et al., 2004 ; KAESS et DELLAERT,
2006; BAZEILLE et FILLIAT, 2011; EUDES, 2011; BADINO, HUBER et KANADE, 2012), ou
une deuxieme caméra (MEI et al., 2009 ; PIRE et al., 2015; ENGEL, STUCKLER et CREMERS,
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2015; MUR-ARTAL et TARDOS, 2017a), transformant alors le systéme de SLAM monocu-
laire en SLAM stéréo. Une autre facon de contraindre le systéme est de connaitre au préa-
lable les dimensions d’éléments observés. Ces éléments peuvent étre des objets (TAMAA-
ZOUsTI et al., 2011) voire méme une partie de la structure déja connue (LARNAOUT et al.,
2013 ; RAMADASAN, CHEVALDONNE et CHATEAU, 2014). Ces dernieres approches peuvent
s’apparenter a ce que nous percevons lorsqu’on regarde une photo d'un appartement
inconnu. Sans avoir jamais mis les pieds dans la piece, on imagine bien ses dimensions
grace a des éléments de référence : une table, une porte, une chaise...

2.2.2.3 Apprentissage et bio-mimétisme

Nous avons vu jusqu'ici que les approches probabilistes et géométriques ont été tres
étudiées en robotique et vision par ordinateur pour résoudre les problemes de SLAM.
Si ces techniques sont prédominantes, elles ne sont pas les seules. Certaines méthodes
ont en effet parié sur 'émergence des outils d’apprentissage profonds, mais aussi sur des
représentations plus proches du vivant.

Reproduire le vivant : Tout comme la robotique s’est souvent inspirée du vivant, cer-
tains travaux de SLAM se sont basés sur les mécanismes biologiques de la localisation
et cartographie mis en place chez différents animaux. Dans (COLLETT, 2010), 'auteur
s’intéresse a la navigation des fourmis du désert. Il met en évidence leur utilisation de
repéres visuels, et s’il ne propose pas directement d’algorithmes de SLAM, il met en évi-
dence I'intérét de démarches similaires pour des systémes robotisés.

Lalgorithme bio-inspiré de SLAM le plus utilisé a été présenté dans (MILFORD,
WYETH et PRASSER, 2004) sous le nom de RatSLAM. Comme son nom l'indique, cet al-
gorithme s’inspire des modéles de cartographie retrouvés dans 'hippocampe des rats.
RatSLAM repose sur 'emploi de différentes cellules qui vont étre excitées par différents
stimuli. La carte créée par I’algorithme peut étre considérée comme un ensemble de cel-
lules qui vont étre excitées selon la pose et les observations du robot. Cette carte possede
donc a la fois des propriétés de représentations métriques, comme les grilles d’occu-
pation, mais aussi topologiques. L'algorithme du RatSLAM cartographie en continu son
environnement. Si cette stratégie permet d’obtenir des représentations cohérentes de
I'environnement exploré, elle conduit a la croissance inévitable de la carte dans des en-
vironnements dynamiques. Cependant, les expériences de (MILFORD et WYETH, 2008)
démontrent que son utilisation est envisageable a partir d'une caméra monoculaire sur
des trajets de plusieurs dizaines de kilomeétres.

En prenant pour exemple les méthodes de localisation du vivant, I'importance de
la perception est remarquable. Or, ces dernieres années, une révolution des taches de
perception automatique s’est opérée grace au développement des méthodes d’appren-
tissage profond par réseaux de neurones convolutifs. Il n'est donc pas surprenant d’avoir
vu leur utilisation étudiée dans le domaine de lalocalisation et cartographie simultanées.
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Réseaude neurones et SLAM: Siles réseaux de neurones ont été développés deés les an-
nées 80, leur utilisation a explosé ces dernieres années. Cet engouement s’explique par
les performances de ces systemes, la disponibilité croissante de bases d’apprentissage
annotées et 'amélioration du matériel. Lemploi de GPU dans les systemes embarqués
tend en effet a se démocratiser car il permet de réaliser rapidement des opérations de
convolution. Les réseaux de neurones convolutifs ont en effet révolutionné le domaine
de la vision par ordinateur dans des tiches comme la reconnaissance d’objets (classifica-
tion et segmentation). Cette technologie a alors été logiquement employé en robotique,
notamment dans les problémes de localisation.

Les travaux de (KENDALL, GRIMES et CIPOLLA, 2015) introduisent PoseNet, une ap-
proche par réseau de neurones convolutif permettant de déterminer la pose métrique
d’'une caméra en 6 dimensions dans un environnement connu. Leur méthode consiste a
entrainer un réseau par des techniques de transfer learning, a partir d'images RGB dont
les positions sont annotées. Le robot embarque le réseau, a travers duquel les images re-
quétes vont étre traitées. Chaque requéte se voit associée en sortie du réseau une pose
6D. L'avantage de ce genre d’approche est de ne nécessiter que peu de place mémoire
puisque seuls les poids du réseau sont nécessaires a son fonctionnement. Cependant,
elle ne correspond pas a proprement parler a un probleme de SLAM puisque la pose des
images de 'environnement doit étre connue lors de I’apprentissage des poids du réseau.

Lapprentissage profond a également été utilisé dans des problématiques d’odomé-
trie visuelle. L'idée est cette fois de définir la transformation entre deux images succes-
sives d'un flux vidéo grace aux réseaux de neurones (KONDA et MEMISEVIC, 2015; COS-
TANTE et al., 2016 ; MELEKHOV et al., 2017 ; WANG et al., 2017).

2.2.3 Fermeture de boucle

En situation réelle, toutes les méthodes de SLAM présentées jusqu’ici ont tendance
a dériver, et ce malgré la précision des capteurs embarqués par le robot. Cela s’explique
par 'accumulation d’erreurs au fil du temps correspondant a un phénomene de marche
aléatoire. Il arrive que le robot repasse par un endroit déja visité mais que la dérive de
sa trajectoire ne lui permette pas d’estimer correctement sa pose. Idéalement, le robot

devrait alors étre capable de :
1. détecter qu’il a déja visité ce lieu,
2. corriger la trajectoire qu’il a estimée jusqu’ici.
Ces deux actions constituent le probleme de la fermeture de boucle, et sont détaillées
respectivement en 2.2.3.1 et 2.2.3.2.
2.2.3.1 Reconnaissance de lieux

Le probleme de la détection de fermeture de boucle peut se retrouver sous diffé-
rentes formes et appellations dans la littérature. Résoudre ce probléeme revient a donner
au systeme la capacité de se localiser dans une carte sans a priori valable sur sa pose cou-
rante. Ce probléme général peut donc correspondre a deux problemes plus particuliers,
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celui du « robot capturé » et de la « localisation globale ». Le probléme de la localisation
globale arrive a I'allumage du robot : comme le robot « ne sait pas» s’il a été déplacé
pendant qu'’il était éteint, il n’a aucune information sur sa pose courante. Il doit alors
se relocaliser dans sa carte. Le probleme du robot capturé différe en un point de celui
de localisation globale : le robot posséde cette fois une information sur sa pose dans la
carte mais cette derniere est fausse. Le probleme du robot capturé peut alors apparaitre
comme plus compliqué puisqu’il demande de prendre conscience de son erreur dans un
premier temps. Cependant, les méthodes de localisation globale peuvent facilement étre
adaptées pour résoudre le probleme du robot capturé (ROHRIG et KIINEMUND, 2007).

Plusieurs méthodes existent pour reconnaitre un lieu déja visité. La plupart ont pour
point commun de préférer 'emploi d'un formalisme topologique ou topo-métrique.
L'avantage de ce type de formalisme est que la recherche s’effectue dans un monde dis-
crétisé. Chaque nceud est testé comme une position potentielle. Par exemple, pour une
carte ou a chaque nceud correspond une image, la tache de relocalisation revient a trou-
ver 'image de référence la plus similaire a 'image requéte. Dans la littérature, 'approche
par apparence visuelle est souvent utilisée pour de telles problématiques.

Lapparence visuelle : La relocalisation visuelle fait face a de nombreuses difficultés.
La comparaison d'une image requéte aux images références de la carte se révele vite étre
une opération cofiteuse en temps de calculs sans adaptation spécifique. De plus, com-
parer des images de maniere brute n’a pas de sens puisque deux images issues du méme
lieu possedent des variations multiples en fonction de I’angle de prise de vue, des varia-
tions lumineuses ou du mobilier déplacé. L'apparence visuelle est une solution consis-
tant a décrire une image de facon compacte et en adoptant un formalisme permettant la
gestion de ces variations (Figure 2.5). (LOWRY et al., 2016) constitue un trés bon état-de-
l'art des différentes approches dans ce domaine.

FIGURE 2.5: Reconnaissance de lieux par apparence visuelle. Lapparence visuelle ne prend pas
en compte des contraintes géométriques fortes telles que I’angle de prise de vue ou la position
de primitives visuelles sur I'image, mais cherche a reconnaitre un lieu en prenant en compte
I'apparence de la scéne observée.

Plus de détails sur ces méthodes sont donnés dans la partie 3.1 du chapitre suivant.
Cependant, il convient ici de présenter un probléme récurrent que cherchent a éviter les
méthodes de détection de fermeture de boucle : l'ambiguité perceptuelle.
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Lambiguité perceptuelle: Dans les solutions de localisation, I'ambiguité perceptuelle
correspond a la confusion du systéeme entre plusieurs lieux distincts. Ce phénomene ap-
parait lorsque différents lieux de 'environnement sont identiques du point de vue de
I'information extraite des capteurs. La Figure 2.6 illustre ce probleme a partir de capteurs

visuels.

FIGURE 2.6: Probléme de I'ambiguité perceptuelle. Dans cet exemple, les deux images semblent
avoir été acquises dans le méme lieu. En réalité, chacune a été prise a deux étages différents d'un
batiment. Dans des environnements visuellement trés redondants comme celui-ci, les approches
basées sur I'apparence visuelle souffrent de cette ambiguité perceptuelle.

L'ambiguité perceptuelle est un probléme bien connu dans le domaine de la locali-
sation et cartographie simultanées. En effet, confondre deux lieux pendant la phase de
cartographie conduit a une forte dégradation de la carte, voire a des erreurs irrécupé-
rables. Pour cette raison, I’ambiguité perceptuelle a souvent conditionné le choix des
capteurs utilisés dans les problemes de fermeture de boucle, ainsi que de I'information
extraite de ces derniers. Certains choix, qui peuvent s’avérer pertinents dans un environ-
nement peuvent 1'étre beaucoup moins dans d’autres. Par exemple, dans un apparte-
ment ou chaque piéce posséde une couleur prédominante, une reconnaissance de lieux
basée sur la comparaison d’histogrammes couleurs comme dans (ULRICH et NOURBA-
KHSH, 2000 ; BLAER et ALLEN, 2002) est une bonne idée. Mais dans un intérieur ou chaque
piece possede des murs blancs, cette approche révele rapidement ses limites.

Lambiguité perceptuelle est un phénomene particulierement problématique dans
les environnements redondants. Les bureaux d’entreprises, hdpitaux, hangars ou par-
ties communes de grands immeubles en sont de bons exemples. Ainsi, les méthodes
de SLAM cherchent a ne pas tomber dans ce piege. Pour cela, différentes approches
existent. Dans le domaine de la vision monoculaire par exemple, des outils probabi-
listes fréquentistes (SALTON et BUCKLEY, 1988) ou bayésiens (CUMMINS et NEWMAN,
2008) ont été développés. Une autre approche présentée dans (MILFORD et WYETH,
2012) ne cherche plus a associer des images individuellement mais plutét des séquences
d’images. Elle ajoute alors un facteur spatio-temporel dans la détection de fermeture de
boucle.
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Empreintes Wi-Fi: Certaines méthodes de SLAM préférent miser sur des amers dont
I'unicité dans I'environnement est assurée, et ainsi éviter les risques d’ambiguité percep-
tuelle. La plupart équipent I'environnement avec des amers artificiels reconnaissables et
uniques. Nous pouvons citer I'exemple des marqueurs ArUco en vision (BABINEC et al.,
2014), ou du systeme Pozyx basé sur des ondes radio Ultra Large Bande (ULB) capables
de pénétrer les murs (VERMEIREN et al., 2018). Equiper I'environnement n’est pas tou-
jours possible et peut constituer une étape complexe pour des utilisateurs non-experts.
Pour éviter a I'utilisateur final une phase active d’installation d’amers, des méthodes de
localisation se sont basées sur 'utilisation d’amers uniques et « naturellement » présents
en milieu urbain : les bornes Wi-Fi.

La présence de nombreuses bornes Wi-Fi dans les milieux urbains a permis I'exploi-
tation de leur signal dans des problématiques de localisation. Depuis une dizaine d’an-
nées, plusieurs travaux se sont appliqués a la résolution du probléme de relocalisation a
partir de données Wi-Fi. L'idée derriére ces travaux est de profiter de 'unicité du signal
émis par une borne d’acces Wi-Fi, ainsi que de la propagation de ces signaux dans I'es-
pace. Sur un systeme embarqué équipé d'une carte Wi-Fj, il est facile de collecter a une
position spatiale une signature Wi-Fi qui correspond a la liste des signaux Wi-Fi percus.
Dans cette signature, chaque signal Wi-Fi est décrit par son intensité (noté RSSI pour
Received Signal Strength Indication) et ’adresse MAC de sa borne émettrice. Historique-
ment, deux familles d’algorithmes de localisation basée sur le Wi-Fi sont identifiables
(WEI et BELL, 2011) :

1. les méthodes de trilatération,

2. les méthodes basées empreintes.

Le but des premiéres est d’arriver a associer a chaque signal une distance entre les an-
tennes réceptrice et émettrice. Ainsi, comme avec le GPS, en connaissant la position de
plusieurs bornes d’acces Wi-Fi et le signal de puissance qui leur est associé, il est possible
de trilatérer sa position et de se localiser dans I’espace. On retrouve cependant ici le pro-
bléme de la nécessité d’annoter la position des bornes Wi-Fi manuellement (Figure 2.7).
De plus, la propagation des signaux Wi-Fi est perturbée dans les environnements inté-
rieurs. Les murs contenant des métaux peuvent par exemple jouer le réle d'une cage de
Faraday. Pour obtenir une localisation précise, il devient alors nécessaire de modéliser
finement I’environnement.

Les secondes méthodes basées sur 'empreinte cherchent a modéliser la répartition
des signaux Wi-Fi dans 'environnement a 'aide d'une premiéere phase d’exploration.
Cette phase d’exploration correspond a un apprentissage. Elle permet de créer une re-
présentation de la répartition des signaux Wi-Fi dans I'environnement. Dans (BISwAS
et VELOSO, 2010), pendant I'exploration d’apprentissage, les intensités des signaux Wi-
Fi sont relevées a différentes positions pendant une durée pré-définie puis moyennées.
Chaque position est ainsi décrite par une signature de référence. Au moment de la lo-
calisation, le systeme acquiert une signature requéte et la compare a toutes ses ré-
férences. Différentes heuristiques peuvent permettre de chercher la signature la plus
proche comme dans les travaux de (ROBERTS et PAHLAVAN, 2009) ou (BOONSRIWAI et
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FIGURE 2.7: Modélisation de la propagation des signaux Wi-Fi, valeurs du RSSI simulées dans un
environnement (FARKAS, HUSZAK et GODOR, 2013). Les approches de trilatération nécessitent de
modéliser finement I'environnement puisque la propagation des signaux Wi-Fi n’est pas uni-
forme suivant les obstacles qu’ils traversent. De plus, la position des points d’acces doit étre
connue.

APAVATJRUT, 2013). D’autres approches tentent une modélisation plus fine compatible
avec un fonctionnement métrique. Dans (JIRKU, KUBELKA et REINSTEIN, 2016), un robot
équipé de capteurs métriques performants mais cotiteux crée une carte métrique en re-
levant les Wi-Fi percus. La carte Wi-Fi créée est ensuite utilisée par des robots mobiles
moins chers. A 'aide d’'une modélisation gaussienne de la propagation des signaux Wi-
Fi, les auteurs permettent a leur systéme de corriger sa localisation en 6 dimensions.
Ces méthodes présentent I’avantage de ne pas tomber dans le piege de I'ambiguité
perceptuelle. Cependant ces derniéres manquent de précision puisque leurs erreurs sont
comprises entre 5 et 10 m selon le matériel utilisé. Ces erreurs peuvent s’expliquer par les
variations temporelles fortes des signaux Wi-Fi mais aussi par des perturbations externes
comme la présence d’humains. En effet, les humains, étant composés majoritairement
d’eau, absorbent une grande partie du signal Wi-Fi. Notons pour finir que dans un envi-
ronnement avec trés peu de bornes Wi-Fi, ces approches sont inenvisageables.

2.2.3.2 Correction de la carte

Une fois qu'une fermeture de boucle a été détectée, la dérive du robot peut étre cor-
rigée afin de retrouver une trajectoire plus cohérente. Lapproche la plus employée est
de considérer ce probleme comme un probleme d’optimisation. Cette optimisation est
par exemple assimilée a une méthode de lissage dans (LU et MILIOS, 1997). Mais les mé-
thodes d’optimisation les plus courantes aujourd’hui considerent notre carte comme un
graphe, dont les poses du robot (ou des capteurs) ainsi que les amers sont les sommets.
Dans (THRUN et MONTEMERLO, 2006) et (GRISETTI et al., 2010) les auteurs introduisent
le nom de GraphSLAM largement repris par la communauté robotique depuis.
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Un probleme d’optimisation revient a déterminer la solution optimale dans I'en-
semble des solutions d'un probléme. La plupart des méthodes de SLAM par optimisation
font appel a des méthodes de moindres carrés non linéaires, utilisant le plus souvent
l'algorithme de Levenberg-Marquart (MARQUARDT, 1963 ; LEVENBERG, 1944). Cet algo-
rithme est généralement employé dans les solutions de SLAM puisqu'’il présente ’avan-
tage de bien gérer une mauvaise initialisation ou des erreurs sur les données d’entrée.
Pour la majorité des usages SLAM, ce probléme d’optimisation prend la forme suivante :

FX)

Y e, xj, zip)" Qij e(xi, xj, zij) (2.1a)

(i,))

argmin F(X) (2.1b)
X

o
I

Les notations des équations (2.1a) et (2.1b) sont reprises de (KUMMERLE et al., 2011).
Elles correspondent a :

— X=(], ..., x}) le vecteur de parametres,
— z;j lamoyenne de la contrainte reliant x; et x;,
— Q;; lamatrice d’information associée a la contrainte reliant x; et x;,

— e(xj, Xj, z;j) lafonction d’erreur mesurant a quel point les parametres x; et X; res-
pectent la contrainte z; ;.

Dans le cas d’'une fermeture de boucle, la contrainte ajoutée dans le graphe est loin
d’étre respectée avant optimisation. Nous illustrons ce probleme en figure 2.8 pour un
robot dont les poses sont reliées par des transitions odométriques. L'optimisation va « di-
luer » cette erreur sur tout le graphe si chaque contrainte est associée a une matrice d’in-
formation similaire. Cette matrice d’'information peut étre vue comme la confiance de
notre systéme sur une contrainte. Par exemple, dans le cas de contraintes odométriques
pures, I'information diminue lorsque le déplacement grandit entre deux nceuds topo-
meétriques puisque le robot accumule plus d’erreurs.

Dans le domaine du SLAM, I'expression back-end fait souvent référence a cette étape
d’optimisation de la carte. Puisque le probléme du SLAM est un probléeme épars, certains
projets open-source se sont employés a fournir des solveurs efficaces pour le résoudre.
Les plus connus sont les bibliothéques g?o (KOMMERLE et al., 2011), GTSAM (DELLAERT,
2012) et CERES (AGARWAL et MIERLE, 2012). Grace a I'amélioration du matériel embar-
qué et au développement de ces différents solveurs, la correction de la carte est de plus
en plus réalisée en temps-réel dans les solutions de SLAM actuelles.

La capacité d'un systeme a fermer les boucles permet d’obtenir une carte spatia-
lement cohérente. Cependant, une telle correction entraine un risque de détérioration
de la carte dans le cas ou elle est déclenchée par une fausse fermeture de boucle. Ainsi
certaines approches de la littérature cherchent a éviter ce phénomeéne en s’assurant de la
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FIGURE 2.8: Correction de trajectoire aprés une fermeture de boucle pour un robot effectuant
une trajectoire circulaire. Les poses successives du robot estimées a 'odométrie constituent les
parametres X du probléme d’optimisation.

validité de la détection de fermeture de boucle, comme dans (MILFORD et WYETH, 2012),
ou via l'utilisation d'un processus back-end capable de gérer de mauvaises contraintes
en les commutant comme dans (SUNDERHAUF et PROTZEL, 2012).

Mais la dérive d'un systeme de SLAM peut également s'observer d'un point de vue
temporel. Ainsi, certains travaux se sont concentrés sur la gestion des variations tempo-

relles pour des applications long-terme.

2.2.4 Localisation et cartographie long-terme

En pratique, la pérennité des cartes générées par les premieres méthodes de SLAM
n’est pas I'objectif principal. Bien souvent, la carte réalisée n’est utilisée que pendant le
fonctionnement du robot. Dans ce genre d’expérience, le systéme testé est alors soumis
a des limites a la fois spatiales et temporelles. Ces derniéres années, la question d'une
localisation et cartographie long-terme a été plus étudiée. Cette question est loin d’étre
triviale car elle entraine nécessairement deux problemes majeurs sur un systéme em-
barqué : (i) la saturation de 'espace mémoire disponible et (ii) 'augmentation du temps
de calcul. Ces deux problémes sont intimement liés puisque plus la quantité d’informa-
tion stockée est grande, plus le temps de calcul augmente. Si la capacité de fermer des
boucles aide le systéme a diminuer la taille de sa carte (en évitant de dupliquer les obser-
vations et lieux ajoutées dans celle-ci), elle ne solutionne pas entierement le probléme.
En effet, comme l'illustre la Figure 2.9, les observations vont étre soumises a des varia-
tions. Ces variations peuvent étre chroniques comme la luminosité qui varie en fonction
de 'heure, ou causées par des objets dynamiques (personnes en mouvement, mobilier
déplacé, etc.). Lun des objectifs du SLAM long-terme est d’étre robuste a ce type de va-
riations.

Dans (DyMcCZzYK et al., 2016), les auteurs classifient les solutions de SLAM long-terme

en trois grandes approches qui cherchent a:
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FIGURE 2.9: Exemple de variations visuelles dans une problématique de SLAM long-terme.

1. réduire la taille de la carte,
2. gérer les changements dans 'environnement,

3. sélectionner les amers pertinents.

11 est possible de catégoriser ces trois approches respectivement par le choix d'un
formalisme adapté, 'entretien back-end de la carte, et la sélection front-end d’amers
pertinents. Nous reprenons ici cette catégorisation pour présenter un état-de-l’art des
méthodes de SLAM long-terme.

2.2.4.1 Taille delacarte

Lutilisation d'une grande carte génére plusieurs problemes. Une complication cou-
rante est la recherche dans la carte. En prenant pour exemple une tache de détection
de fermeture de boucle par apparence visuelle, 'image requéte doit étre comparée a
toutes les images de référence contenues dans la carte. Si le nombre de références est
élevé, cette solution devient incompatible avec un fonctionnement temps-réel. Des ou-
tils comme des index inversés permettent une recherche accélérée parmi les références
comme dans (CUMMINS et NEWMAN, 2011).

Certaines approches remarquent que les changements de I’environnement sont sou-
vent chroniques. Elles proposent alors de charger des sous-cartes en fonction des obser-
vations courantes. Par exemple, en utilisant un horodatage comme dans (CARLEVARIS-
BiaNcoO et EUSTICE, 2012) ou (KRAJNIK et al., 2014). La carte chargée est alors fonction
de I'heure a laquelle le robot commence a naviguer dans son environnement. Ce type de
méthode permet non seulement de diminuer la taille de la carte a charger et a utiliser,
mais également de limiter le risque d’associations aberrantes en ne considérant que les
références les plus probables.

Néanmoins, cette démarche nécessite de pouvoir relier entre elles des observations
qui décrivent le méme lieu malgré leurs différences. Si certains travaux mélangent diffé-
rents algorithmes pour tirer les avantages de chacun (GLOVER et al., 2010), on retrouve
principalement deux raisonnements dans la littérature. Le premier consiste a extraire
de I'observation les caractéristiques les plus robustes possibles aux variations. Dans le
domaine visuel, on peut par exemple citer 'essor des méthodes via réseau de neurones
(SUNDERHAUEF et al., 2015; ARROYO et al., 2016). Le second revient a modifier I’observa-
tion en entrée pour qu’elle corresponde aux données de la carte, comme dans (NEUBERT,
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SUNDERHAUF et PROTZEL, 2015) ol les auteurs permettent a leur systéme de se relocali-
ser a travers différentes saisons. Pour cela, leur solution prédit 'apparence d'une image
de requéte acquise en hiver pour qu’elle corresponde aux images de référence cartogra-
phiées en été.

2.2.4.2 Maintenance de la carte

La question de la mise-a-jour de la carte se pose lorsque le robot repasse par un en-
droit déja visité. Quand une boucle est détectée, deux observations correspondent au
méme endroit : une issue de la référence, I'autre de la requéte. Dans un systéme ba-
sique, I'information portée par la requéte peut étre ajoutée simplement a la carte. Deux
références identifient alors le méme lieu. Cependant, dans des applications long-terme,
cette stratégie conduit a générer une carte dont la taille grandit infiniment.

Afin de limiter la taille de la carte, les auteurs de (KONOLIGE et BOWMAN, 2009) pro-
posent de conserver un nombre limité d’observations pour décrire chaque lieu de I’en-
vironnement. Leur algorithme cherche a conserver la diversité des observations tout en
supprimant pour chaque lieu les observations les plus vieilles, et les moins souvent as-
sociées lors de détection de fermeture de boucle.

D’autres stratégies tentent d’optimiser 'information contenue dans la carte en sup-
primant amers ou références selon différents criteres. Dans (SO0 PARK et al., 2013;
DyYMCZYK et al., 2015), les amers de la carte a conserver sont identifiés via un critere
de couverture maximale. L'idée est de favoriser les amers vus dans plusieurs observa-
tions. Une autre stratégie adoptée dans (STEINER, HUANG et LEONARD, 2015) cherche a
favoriser les lieux particulierement adaptés pour la localisation. Les auteurs définissent
pour cela un critéere prenant en compte la probabilité qu'un lieu soit visité, ainsi que sa
position par rapport aux lieux voisins cartographiés.

2.2.4.3 Sélection d’amers

Alinverse de la maintenance de la carte qui s’effectue sur des données déja incluses
dansla carte, la sélection d’amers souhaite n’ajouter que l'information la plus pertinente.

Une stratégie assez intuitive consiste a n'ajouter que les amers issus d’objets sta-
tiques. En effet, lors d'une phase de cartographie, conserver des reperes sur des objets
susceptibles d’étre déplacés peut conduire a de futures erreurs de localisation, en par-
ticulier dans un formalisme métrique. On retrouve ici I'intérét des approches séman-
tiques, ou la segmentation et classification d’objets dynamiques permettent un tri des
entrées utilisées.

De plus, selon les auteurs de (DYMCZYK et al., 2016), la qualité d'un systeme de SLAM
dépend directement de la re-détectabilité des amers de la carte. L'utilisation de caracté-
ristiques re-détectables et invariantes a diverses variations est alors encouragée par ce
constat.
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La localisation et cartographie simultanées constitue donc un probléme essentiel
dans le secteur de la robotique mobile. Ainsi, de nombreuses méthodes de SLAM sont
proposées dans la littérature. Cependant, comme nous I'expliquions au début de ce cha-
pitre, le SLAM ne peut pas étre considéré comme résolu. Différents facteurs entrent en
jeu comme la plate-forme utilisée et la fonction du robot. Pour donner un cadre plus pré-
cis a nos travaux nous présentons dans la partie suivante le robot utilisé dans cette these
ainsi que les lacunes de la solution de localisation employée en pratique sur ce dernier.

2.3 SLAM embarqué sur le robot Pepper

Les travaux développés dans cette thése se concentrent sur la localisation des robots
Pepper en milieu intérieur. Créé par Aldebaran Robotics pour le groupe japonais Soft-
Bank, le robot Pepper (visible en Figure 2.10) a été dévoilé au public en juin 2014. Pepper
est un robot social. Son objectif est de créer des interactions fortes avec des personnes
non-expertes en robotique. Aujourd’hui, il est possible de trouver ces robots dans des
boutiques, ot ils exercent des fonctions d’accueil, d’animation ou de conseil aux clients.
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FIGURE 2.10: Le robot Pepper : présenté pour la premieére fois dans (LAFAYE, GOUAILLIER et WIE-
BER, 2014). L'aspect humanoide du robot est pensé pour rendre l'interaction avec des humains
aussi intuitive et naturelle que possible.

Une précédente thése (WIRBEL, 2014) a cherché a développer une solution de lo-
calisation pour les robots humanoides d’Aldebaran Robotics. La solution créée devait
étre compatible avec les robots Pepper et NAO. Depuis, la solution de SLAM sur Pepper
s’est spécifiquement adaptée pour pouvoir profiter des capteurs métriques de sa base.
Les deux sous-parties qui suivent détaillent respectivement le robot Pepper, plate-forme
utilisée au cours de cette these, et la solution logicielle de localisation intégrée sur ces
robots, ses avantages et ses lacunes.

2.3.1 Plate-forme et capteurs disponibles

La conception de Pepper est pensée de sorte a favoriser 'interaction avec ses utili-
sateurs. De forme humanoide, le robot est doté d’'une téte, de deux bras, d’'un torse et
d'une jambe. Il posséde 20 degrés de liberté. Sa base triangulaire est équipée de trois
roues motrices omnidirectionnelles, disposées au niveau des trois sommets, qui rendent
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la plate-forme holonome. Pepper mesure 120 cm de haut et pese 28 kg. Sa batterie lui
confere une autonomie d’au moins 12 h en fonctionnement normal.

Pepper est équipé d'un processeur quatre cceurs Atom E3845 fonctionnant a une fré-
quence de 1,91 GHz. Dans un contexte applicatif standard, trois de ces cceurs sont uti-
lisés pour le calcul de taches fondamentales comme le controle et la planification de
mouvements, la détection de personnes et la reconnaissance de la parole.

En 2018, Pepper est vendu 20 000 €, dans 80% des cas a des partenaires qui déve-
loppent des solutions logicielles pour leurs clients. 12 000 unités de Pepper sont ainsi en
circulation dans le monde, ce qui en fait le robot le plus populaire de sa catégorie.

Pour percevoir le monde et créer de I'interaction, Pepper embarque de nombreux

capteurs extéroceptifs2. Dans le contexte de localisation et navigation, les plus perti-
nents sont listés ci-dessous et positionnés sur la Figure 2.11 :

FIGURE 2.11: Capteurs extéroceptifs de Pepper potentiellement utilisables pour la localisation et
cartographie : deux caméras monoculaires (1), une caméra stéréo (2), trois caméras infrarouge
(3), deux sonars (4) et des émetteurs lasers (5) (6).

(1) Deux caméras monoculaires, placées respectivement sur le front et dans la bouche.
La caméra du front est principalement utilisée pour de I'interaction, quand celle
du bas permet de voir le sol dans une zone proche du robot . Les champs de vue de
ces caméras ne se recouvrent cependant pas suffisamment pour les utiliser comme
un dispositif stéréo.

(2) Une paire de caméras calibrées fonctionnant comme un dispositif stéréo. L'infor-
mation de profondeur extraite de cette caméra aide pendant I'interaction mais
également pour I'évitement d’obstacle.

2. Un apercu technique de Pepper est disponible en ligne a 'adresse http://doc.aldebaran.com/
2-5/family/pepper_technical/index_pep.html. Cette thése s’applique a la version hardware 1.8 du
robot.

3. En général utilisée pour la détection d’obstacles.
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(3) Trois caméras infrarouge, disposées sur chaque c6té de la base du robot, observant
les points d'impact des lasers émis par les émetteurs (5) et (6).

(4) Deuxsonars,unal’avant etun al’arriere. Leur role est similaire a celui des capteurs
lasers. Malgré leur moins bonne précision, l'utilisation de ces sonars permet de
détecter des obstacles imperceptibles autrement, comme des baies vitrées.

(5) Des émetteurs lasers orientés vers le bas ou en biais. Leur role consiste a détecter
des obstacles mais aussi des ruptures de pente, par exemple des rampes ou des
marches.

(6) Des émetteurs lasers sur chaque c6té de la base du robot, émettant un plan la-
ser parallele au sol, a une hauteur d’environ 3 cm, dont les points d'impact sont
observés par les caméras infrarouge (3).

D’autres capteurs extéroceptifs tels que quatre microphones placés sur la téte du ro-
bot, trois capteurs de pression au niveau des roues et des capteurs tactiles sur la téte
et les mains sont présents sur le robot. Leur role est principalement dédié a I'interac-
tion (microphones et capteurs tactiles) ou a des problématiques de sécurité (capteurs de
pression).

2.3.1.1 Capteurs métriques lasers

Congus a I'origine pour de I'évitement d’obstacle, les lasers horizontaux de Pepper *
sont utilisés dans une solution de localisation déja intégrée sur le robot. Ces lasers per-
mettent d’extraire une information métrique sur la position d’obstacles aux alentours du
robot grace au couplage émetteur (6) - récepteur (4) visible en Figure 2.11. Trois couples
émetteur-récepteur sont disposés sur chaque coté de la base triangulaire de Pepper,
comme le montre la Figure 2.12.

Cameéras
infrarouge Caméra
infrarouge
Emetteur Emetteurs
laser lasers
Base vue de face. Base vue de dos.

FIGURE 2.12: Capteurs lasers utilisés pour la localisation de Pepper.

Le fonctionnement de ce capteur est le suivant. L'émetteur émet un plan laser pa-
rallele au sol, a environ 3 cm de haut. La caméra scrute ensuite les points d'impact du
plan émis avec les éventuels obstacles présents autour du robot. Grace a une calibration
industrielle et une méthode géométrique simple, une distance est ensuite associée aux
points d’impact observés (Figure 2.13).

4. Documentation disponible : http://doc.aldebaran.com/2-5/family/pepper_technical/
laser_pep.html
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| Caméra infrarouge
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Emetteur laser Point d'impact

FIGURE 2.13: Mesure de distance a partir des capteurs lasers de Pepper. Grace a la calibration
industrielle de la caméra, un point d'impact est associé a un angle a puis a une distance d.

Cependant, I'objectif originel de ce dispositif est de résoudre des problématiques
d’évitement de collision. Ainsi, ces lasers fournissent des données fiables pour 1’évite-

ment d’obstacles mais pas forcément compatibles avec des taches de localisation.

Champs de vue des caméras infrarouge : Les champs de vue des caméras infrarouge
sont limités. Si un obstacle est placé trop pres du robot, le systéme ne le percoit pas. Il
y a donc une incertitude sur la présence d'un obstacle en dessous la distance minimale
détectable (20 cm) et au-dessus de la distance maximale détectable (5 m).

De plus, les champs de vue des trois caméras ne se recouvrent pas et ne permettent
pas de générer un scan laser avec un champ de vue a 360°autour du robot. Il existe donc

des zones aveugles, comme le montre la Figure 2.14.

60°

FIGURE 2.14: Capteurs lasers et angles morts : chacune des trois caméras infrarouge a un champ
de vue limité de 60°. Le cumul des trois dispositifs laisse donc des angles morts.

Une stratégie logicielle pour obtenir un scan laser & 360°consiste a utiliser une mé-
moire temporelle des obstacles °. Cela revient a exploiter les mouvements du robot pour

combler les zones aveugles.

Discrétisation et précision : Ce dispositif étant initialement destiné a I'évitement de
collision, la précision du capteur est loin d’étre équivalente a celle de télémetres la-

5. http://doc.aldebaran.com/2-5/naoqi/motion/alnavigation.html?highlight=safety’
20map
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sers couramment utilisés dans les méthodes de SLAM. Avec ce dispositif, la précision de
la distance estimée diminue lorsque le point d’'impact observé s’éloigne. Typiquement,
pour un point d’'impact a 1 m du robot, l'incertitude sur la distance estimée est de 2 cm.
A 2 m, cette incertitude passe a une vingtaine de centimeétres.

De plus, pour des raisons de bande passante, les données issues de ce dispositif sont
discrétisées. L'image de chaque caméra infrarouge est divisée en 15 bandes, comme le
montre la Figure 2.15. Sur chaque bande, seul le point d'impact le plus proche du robot
est conservé. Ce choix, pertinent pour de I’évitement de collision, ajoute encore une dif-
ficulté dans l'utilisation de ces capteurs pour des taches de localisation et cartographie
simultanées, puisqu’il génere du bruit de quantification.

FIGURE 2.15: Observation d'une caméra infrarouge et bandes de discrétisation. Sur chacune des
15 bandes, seul le point d'impact le plus proche de la base est conservé.

Malgré les limitations d'un tel dispositif, une solution de localisation et cartographie
simultanées basée sur ces capteurs est présente dans la version logicielle des robots Pep-
per. Nous présentons brievement cette solution dans la sous-partie qui suit.

2.3.2 Solution de SLAM basée lasers

Bien que la majorité des robots Pepper soient utilisés de fagon statique, une solution
logicielle de localisation et de cartographie simultanées a été développée par les ingé-
nieurs d’Aldebaran Robotics pour ce robot. Pour pallier les lacunes des dispositifs lasers
présentés plus haut, la solution de SLAM se base sur I'utilisation d’'une méthode de fil-
trage particulaire classique pour générer une carte topo-métrique de I'environnement.

La solution utilise une approche similaire a celle introduite par FastSLAM (MONTE-
MERLO et al., 2002). Elle utilise les mesures de 'odométrie pour propager des particules
et les ré-échantillonne en fonction de I'observation lasers courante. Cette méthode per-
met a Pepper de générer une carte de son environnement. La qualité de la carte créée
dépend fortement de 'odométrie du robot, mais grace au filtrage particulaire, le robot
peut reparcourir des zones déja visitées en étant constamment localisé. De cette ma-
niere, Pepper peut réaliser des taches de navigation sans dérive dans sa carte.
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2.3.2.1 Performances

Cette solution a montré de bonnes performances en pratique. Contrairement a une
solution basée uniquement sur I’'odométrie, 'utilisation des lasers apporte une infor-
mation extéroceptive qui permet au systéme d’estimer sa pose sans dérive dans la carte
utilisée.

Lors de Pepper World 2017 a Tokyo, un robot Pepper a pu se localiser via cette so-
lution logicielle pendant toute une journée de fonctionnement® sans dérive. Dans cette
démonstration, Pepper se déplacait le long d'une estrade de 7 m, et délivrait un discours
en fonction du panneau devant lequel il se trouvait (Figure 2.16).

La carte était construite par un utilisateur non-expert qui poussait simplement le
robot et lui indiquait les poses correspondant a un discours. Cette carte est visible sur la
Figure 2.16. La solution logicielle de localisation était ensuite utilisée en localisation pure
pour permettre a Pepper de ne pas se perdre pendant sa journée de fonctionnement.

FIGURE 2.16: Exemple d’application utilisant la localisation lasers : Pepper World 2017, a Tokyo.
Pepper se déplace sur une estrade et délivre un discours face a certains panneaux. La carte laser
créée est affichée avec : les nceuds topologiques mis en évidence en bleu; les obstacles percus
pendant la cartographie en noir; les zones libres en gris clair; les poses de discours en vert; les
impacts lasers observés en rouge.

6. 10 heures d’affilée, sur deux jours consécutifs.
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Une telle application aurait été impossible en se basant sur la seule information de
I'odométrie. Treés vite cette derniére aurait dérivé et le robot aurait été incapable de savoir
devant quel panneau il se trouvait.

Un autre atout fondamental de cette solution est qu’elle requiert trés peu de res-
source computationnelle. Sur le robot Pepper, elle n'utilise que 1 a 2 % d'un seul des
quatre cceurs du robot. De plus, la solution est passive et ne nécessite aucun compor-
tement particulier. Cette caractéristique est trés importante puisque la fonction sociale
de Pepper fait que tout systéme de localisation doit étre caché a l'utilisateur. En effet,
une localisation reprenant la main sur les articulations du robot, ou perceptible par des
temps de calcul trop longs, nuirait fortement a I'interaction, ainsi qu’'a 'aspect humain
du robot.

Néanmoins cette solution présente différentes lacunes, directement liées a I'infor-
mation extraite de ce type de dispositif laser.

2.3.2.2 Limitations

Linformation issue des capteurs lasers est de tres faible qualité pour des taches de
localisation. Ce dispositif n'observe en effet que les points d’'impact proches du sol. Dans
I'exemple présenté en Figure 2.16, Pepper ne percoit a travers ses lasers que les murs, et
les petits chevalets posés au sol (bien visibles sur la carte construite).

De plus, si Pepper peut se déplacer dans la carte sans dérive, la construction de cette
derniere repose fortement sur 'odométrie. Les observations lasers ne contiennent pas
suffisamment d’information pour corriger significativement la trajectoire. Cette défor-
mation de la carte est illustrée en Figure 2.17.

----- Trajet réel
—— Trajet estimé

Carte construite

FIGURE 2.17: Dérive odométrique et carte laser (avec en noir les obstacles, en blanc les zones
libres, et en gris les zones incertaines). Le trajet estimé par la solution de localisation lasers di-
verge du vrai chemin parcouru. La carte construite perd ainsi sa cohérence métrique globale.
Une fermeture de boucle pourrait étre utilisée pour corriger la carte, mais sa détection est trop
incertaine a partir de I'information apportée par les lasers.
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Pour compenser cette dérive, une optimisation de graphe pourrait étre réalisée lors-
qu'une boucle est détectée. Mais I'information des lasers reste trop pauvre pour détecter
avec certitude une fermeture de boucle. En effet, il est par exemple compliqué pour le
robot de différencier deux couloirs différents a I'aide de ses seuls lasers. La détection de
fermeture de boucle par le dispositif lasers est donc peu fiable, et optimiser la carte créée
en utilisant de fausses fermetures de boucle détériorerait forcément cette derniere.

De la méme maniere, les lasers permettent difficilement au robot d’estimer directe-
ment sa pose dans la carte sans aucune connaissance a priori sur celle-ci. Typiquement,
al’allumage du robot, ou apres le chargement d’une carte, I'utilisateur doit spécifier ma-
nuellement la position actuelle de Pepper pour initialiser son filtre a particules. Ce défaut
est particulierement génant pour des utilisateurs non-experts.

Pour finir, cette solution basée sur les lasers est mal adaptée a certains environne-
ments (Figure 2.18) ; par exemple, dans des environnements contenant beaucoup d’ob-
jets avec une faible empreinte au sol, comme des tables ou des chaises. Sur ce type d’ob-
jets, seuls les pieds sont observables a travers les lasers de Pepper. Or la discrétisation du
capteur présentée en 2.3.1.1 génere dans ces situations de fortes discontinuités qui dé-
gradent le systéme de localisation. De plus, dans de grandes salles avec peu d’obstacles
au sol, la précision combinée aux limites perceptuelles du capteur font que la localisa-
tion basée sur les lasers y est impossible.

En résumé, les principales lacunes de cette solution de localisation basée sur les la-
sers, du point de vue utilisateur sont les suivantes :

1. I'impossibilité de se relocaliser dans une carte sans un bon a priori sur sa position
courante;

2. lanécessité pour le robot d’étre placé dans un environnement contenant des obs-
tacles proches et dont ’empreinte au sol est suffisamment importante.

2.4 Conclusion et objectifs de la these

Ce chapitre a présenté la littérature associée a la localisation autonome des robots en
milieu intérieur non-contraint et a introduit le probléeme du SLAM. Une présentation de
la solution de localisation actuelle sur le robot Pepper a mis en évidence ses lacunes.

Les objectifs de cette thése sont donc la mise en place d'une solution de localisa-
tion industrialisable sur Pepper qui pallie les problemes de la solution actuelle, basée
sur les capteurs lasers du robot. La solution créée doit prendre en compte les différentes
contraintes liées aux fonctions de Pepper (s’exécuter de maniere passive avec peu de res-
source computationnelle) et ne nécessiter I’ajout d’aucun capteur supplémentaire sur le
robot, ni équipement spécifique dans I’environnement.

Les travaux présentés dans cette thése sont donc fortement influencés par le contexte
applicatif1ié au robot Pepper et peuvent se diviser en deux parties, chacune répondant a
un des problemes mis en évidence dans la partie précédente.
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Dans le chapitre 3, nous répondons au probléme de la relocalisation d'un robot dans
une carte. Notre principale contribution est la mise en place d'un processus de fusion
précoce, mélant données visuelles et Wi-Fi dans une approche probabiliste.

Dans le chapitre 4, nous proposons une solution de SLAM métrique compatible avec
les contraintes et utilisations classiques de Pepper. Notre contribution est ici essentielle-
ment d’intégration, et propose d’ajouter I'information apportée par’odométrie du robot
pour compenser les lacunes du SLAM visuel sur Pepper.
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(b) Magasin Uniql ] (c) Banque Mizuho

FIGURE 2.18: Exemples d’environnements compliqués : dans le hall d'un bateau de croisiére (a),
dans un magasin de vétements (b) et dans 'entrée d'une banque (c). Dans I’exemple (a), les obs-
tacles sont éloignés du robot et la précision sur les distances estimées est insuffisante pour des
taches de localisation. Lexemple (b) met en lumiére le probleme des obstacles possédant une
faible empreinte au sol (ici la table). Ces derniers sont difficilement utilisables a cause de la dis-
crétisation de I'image infrarouge en 15 bandes verticales. Enfin, (c) illustre un environnement
trop uniforme du point de vue des dispositifs lasers, le seul obstacle perceptible étant le mur
placé derriere le robot.
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Ce chapitre se concentre sur le probleme de localisation dans une carte sans a priori
valable sur la pose courante du robot. En pratique on retrouve ce probleme dans diverses
situations. Par exemple, lorsque Pepper est allumé, il ne sait pas si il a été déplacé pen-
dant qu’il était éteint et ne possede donc pas de connaissance a priorivalable sur sa pose.
Dans notre contexte, le robot doit étre capable d’identifier de maniere autonome sa pose
dans un environnement connu a I’allumage afin de lancer des comportements adéquats.

Pour résoudre le probleme de la localisation globale, certaines solutions de I'état-de-
I'art se basent sur I'apparence visuelle. La partie 3.1 présente ces solutions, et parmi ces
derniéres, la méthode FAB-MAP, que nous utilisons dans nos travaux, est détaillée en
partie 3.2.

Pour combler les lacunes de la localisation visuelle, nous cherchons a y ajouter I'in-
formation issue du Wi-Fi. La partie 3.3 introduit diverses stratégies de relocalisation fu-
sionnant des données Wi-Fi et visuelles, afin de les comparer au processus que nous
introduisons dans ce chapitre et que nous qualifions de fusion précoce. Lintérét de com-
biner Wi-Fi et vision pour des taches de relocalisation est ensuite démontré expérimen-
talement a travers les résultats présentés en partie 3.4.

3.1 Lapparence visuelle

Depuis les années 2000, I’emploi des caméras dans les problemes de SLAM constitue
un large champs de recherche. Cet engouement s’explique par le faible cofit de ces cap-
teurs et par leur présence sur la plupart des systémes d’électronique embarquée (smart-
phones, tablettes, ordinateurs portables, etc.).

Un sous-probleme du SLAM est d’ailleurs trés souvent résolu a partir de capteurs
visuels : 1a détection de fermeture de boucle. La détection de fermeture de boucle est a
prendre ici au sens large du terme et regroupe aussi bien le probléme du robot capturé
que celui de la localisation globale. Pour cela, la plupart des approches font appel a des
méthodes de localisation basées sur I'apparence visuelle.

Les méthodes de reconnaissance de lieu par apparence visuelle consistent a asso-
cier deux images provenant du méme lieu en utilisant leur apparence (LOWRY et al.,
2016). Le terme apparence est choisi pour illustrer un degré d’abstraction par rapport
al'image brute. Ces méthodes souhaitent en effet fonctionner malgré des variations qui
peuvent étre temporelles (variations de luminosité, objets déplacés, etc.), ou encore un
léger changement de pose lors de la prise de vue. Lapparence visuelle est ainsi tres solli-
citée pour résoudre les taches de détection de fermeture de boucle.

En général, le traitement d’'une image requéte consiste a comparer cette derniere
a toutes les images références qui constituent la carte. Pour associer deux images, les
techniques d’apparence visuelle peuvent faire appel a différentes métriques comme des
distances ou des valeurs normalisées correspondant a la probabilité que les deux images
aient été acquises dans le méme lieu. Il est cependant difficilement concevable de com-
parer de maniere brute deux images, avec par exemple une distance sur les valeurs RGB
de chaque pixel. Cela conduirait a des calculs trop cofiteux mais aussi donnerait trop
d’'importance a des variations anecdotiques. Les algorithmes employant I'apparence vi-

47



CHAPITRE 3. RELOCALISATION A PARTIR DE DONNEES WI-FI ET VISUELLES

suelle passent donc par une description compacte de I'image, souvent sous forme de
vecteur, appelé vecteur d'apparence. Cette partie réalise un état-de-I'art des méthodes
couramment utilisées dans les taches de détection de fermeture de boucle par appa-

rence visuelle.

3.1.1 Les descripteurs globaux

Parmi les premieres approches de relocalisation par apparence visuelle, certaines se
basent sur I'utilisation de I'information de couleur contenue dans les images. Dans (UL-
RICH et NOURBAKHSH, 2000 ; BLAER et ALLEN, 2002), les auteurs emploient des vecteurs
d’apparence correspondant a des histogrammes de couleurs extraits sur 'image entiére.

Un autre type de description global se base sur le Gist d'une scéne. Le Gist d'une
sceéne correspond aux informations significatives qu'un observateur identifie trés rapi-
dement (POTTER, 1975; OLIVA, 2005).

Lextraction du Gist présentée dans (OLIVA et TORRALBA, 2006) repose ainsi sur I'ap-
plication de filtres de Gabor sur 'image, a diverses orientations et fréquences. De tels
descripteurs Gabor-Gist ont été utilisés dans des problématiques de reconnaissance de
lieu par apparence visuelle (MURILLO et KOSECKA, 2009 ; SIAGIAN et ITTI, 2009; LIU et
ZHANG, 2012).

Plus récemment, les travaux présentés dans (SUNDERHAUF et PROTZEL, 2011) sug-
gerent d’adapter des descripteurs de points d’intérét locaux a I'image globale. Pour cela,
les auteurs appliquent les descripteurs binaires BRIEF ! (CALONDER et al., 2010) non plus
au voisinage d'un pixel mais aI’échelle d'une image. IIs obtiennent de cette facon un vec-
teur d’apparence BRIEF-Gist composé de valeurs binaires. Grace a la nature binaire de
leurs éléments, ces vecteurs d’apparence se comparent facilement deux a deux par dis-

tance de Hamming.

Ces diverses méthodes sont qualifiées de globales puisqu’elles s’appliquent directe-
ment a I'image entiére. A I'inverse, d’autres techniques passent par l'utilisation de pri-
mitives visuelles locales comme les points d’intérét. Cependant, I’association brute de
points d’intérét entre deux images ne suffit pas a résoudre les problématiques de dé-
tection de fermeture de boucle par apparence visuelle. Décrire une image par tous ses
points d’intérét se révele vite étre une approche trés chronophage. Pour pallier ce pro-
bleme, de nombreuses méthodes locales choisissent alors d’avoir recours a 1’outil des

sacs-de-mots.

3.1.2 Lessacs-de-mots

Loutil des sacs-de-mots est directement inspiré des algorithmes de recherche de
texte (SIVIC et ZISSERMAN, 2003). Pour classifier des documents texte, I'idée des sacs-
de-mots est de résumer le contenu d'un document en comptant les occurrences des

mots qu’il contient, peu importe leur position dans le texte ou leur enchainement.

1. Pour Binary Robust Independent Elementary Features.
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Pour fonctionner, un dictionnaire contenant les mots de référence est donc néces-
saire. Pour un dictionnaire contenant k mots, un document est résumé par un vecteur
V = (v1, v,..., vi). Chaque valeur v; indique alors la fréquence d’apparition du mot i du
vocabulaire dans le document.

Le principe reste le méme appliqué a 'image. Par analogie avec un document texte
contenant des mots, 'image est vue comme un ensemble de points d’intérét décrits par
leurs descripteurs. Les sacs-de-mots visuels utilisent alors un vocabulaire dont les mots
sont des descripteurs moyens. En général, ces descripteurs moyens sont construits a
I’aide de méthodes de regroupement, comme les k-moyennes par exemple, sur un grand
nombre de descripteurs de points d’intéréts extraits a partir d'images d’apprentissage.
Chaque point de 'image est alors relié a un mot visuel du vocabulaire, soit le descripteur
moyen le plus proche, pour construire V, le vecteur d’apparence de 'image. La compa-
raison de deux images s’effectue ensuite a I'aide de leur vecteur d’apparence.

Remarquons que 'utilisation des sacs-de-mots visuels repose en général sur deux
phases. Dans une phase réalisée de maniere hors-ligne, le vocabulaire est appris. Cette
construction du vocabulaire est réalisée a partir d'un grand nombre d’images d’appren-
tissage sur lesquelles ont été extraits des descripteurs de points d’intérét. Le résultat de
cet apprentissage est ensuite utilisé dans le fonctionnement en-ligne. Ce dernier consiste
a acquérir un image requéte, construire son vecteur d’apparence et le comparer aux vec-
teurs d’apparence des références de la carte pour tenter de localiser la requéte.

Diverses stratégies existent pour rendre pertinente la comparaison entre les vecteurs
d’apparence de plusieurs images. En effet, pour éviter les problemes d’ambiguité per-
ceptuelle, les mots du vocabulaire ne possedent pas tous le méme pouvoir discriminant
pour la localisation. La méthode du TF-IDE pour term frequency - inverse document fre-
quency (SALTON et BUCKLEY, 1988), va accorder plus d'importance aux mots rares du
vocabulaire. Lintérét d’'une telle approche est mis en lumiere sur la Figure 3.1, ou des
points redondants de I’environnement apportent finalement tres peu d’information.

Le TF-IDF: La méthode du TF-IDF cherche a éviter cet écueil dans la construction de
son vecteur d’apparence V' al'aide de deux termes. Le premier, réduit 'impact des mots
apparaissant de nombreuses fois dans I'image requéte, et le deuxiéme accorde plus d'im-
portance aux mots présents dans peu d’'images de la base d’apprentissage comme dans
I'équation (3.1) :

vi = —log(—) 3.1)

ol n;, correspond au nombre d’apparitions du mot i dans 'image requéte r, et n, estle
nombre total de mots détectés dans 'image. N; et N sont déterminés durant I’apprentis-
sage et correspondent respectivement au nombre d'images d’apprentissage contenant le
mot i, et au nombre total d'images d’apprentissage. Il est alors possible de calculer une
distance D entre deux vecteurs d’apparence V, et V; avec I'équation (3.2) :
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FIGURE 3.1: Fréquence d’apparition des mots visuels et pouvoir de distinction. Dans cet exem-
ple, les points d’intérét associés au mot visuel le plus vu dans 'image sont mis en évidence en
vert. On comprend que ce mot visuel a peu d'impact pour distinguer des lieux différents dans un
environnement ol les murs sont faits de briques. Les mots visuels associés a des points extraits
sur le banc seraient préférables pour décrire ce lieu.

AR
- __'r’d (3.2)
IVello 1 Vally

Vocabulaire hiérarchique: Dans (NISTER et STEWENIUS, 2006), les auteurs définissent
une méthode d’association d’images mettant en ceuvre un vocabulaire hiérarchique.
Pour créer ce vocabulaire, leur base d’apprentissage? est d’abord divisée via une mé-
thode de regroupement en k groupes. Une fois cette premiére étape réalisée, chaque
groupe obtenu est a nouveau divisé en k groupes; I'algorithme itére ainsi L fois. Un vo-
cabulaire hiérarchique est ainsi créé et se présente sous la forme d'un arbre. Les des-
cripteurs de points d’'intérét extraits sur une image sont propagés a travers l'arbre. Le
vecteur d’apparence de I'image contient alors des valeurs v; définies par v; = n;w;, ou
n; correspond au nombre de descripteurs passant par le nceud i de I'arbre, et w; est le
poids associé au nceud i. La mesure de distance D, entre deux vecteurs V; et V,; se calcule
ensuite par :

Vr Vd
Ivriy  1Valy

D= H (3.3)

1

En pratique, les auteurs de (NISTER et STEWENIUS, 2006) mettent en évidence que les
nceuds n¢ des feuilles de I'arbre sont les plus puissants pour associer correctement des
images entre elles. Souvent, seuls les poids wy, associés aux nceuds des feuilles de I'arbre,
sont donc différents de 0.

2. Composée des descripteurs de points d’intérét, extraits sur les images d’apprentissage.
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Grace a cette organisation hiérarchique, la propagation d'un descripteur de point
d’intérét est plus rapide. Les auteurs peuvent ainsi utiliser un vocabulaire plus grand, ce
qui permet a leur algorithme d’étre plus discriminant.

(GALVEZ-LOPEZ et TARDOS, 2012) décrit un algorithme de localisation qui repose éga-
lement sur un vocabulaire hiérarchique. Leur vocabulaire correspond au dernier niveau
de l'arbre, et les mots sont pondérés a 'aide de la TF-IDE Remarquons que les auteurs
font le choix d’employer des descripteurs binaires BRIEE pour diminuer leur temps d’ex-
traction et de propagation dans ’arbre. Dans (MUR-ARTAL et TARDOS, 2014), les auteurs
reprennent la méme approche avec des descripteurs ORB.

Cooccurrence des mots : Reposant aussi sur I'outil des sacs-de-mots, 'algorithme
FAB-MAP (CUMMINS et NEWMAN, 2008), pour Fast Appearance-Based Mapping, ne cal-
cule plus une mesure de similarité entre deux images, mais la probabilité que deux obser-
vations proviennent du méme endroit. Cette probabilité prend ainsi en compte qu'une
image requéte puisse avoir été acquise dans un endroit inconnu.

Le principal atout du FAB-MAP est I'utilisation des cooccurrences entre mots visuels
du vocabulaire appris. En effet, certains mots visuels du vocabulaire ont tendance a
apparaitre ensemble, car ils apparaissent sur un méme objet. Pour capturer au mieux
ces corrélations dans un vocabulaire pouvant contenir plusieurs milliers de variables 3
FAB-MAP emploie les arbres de Chow-Liu.

Construction en-ligne du dictionnaire : Dans les méthodes faisant appel a I'outil des
sacs-de-mots, le choix du vocabulaire a utiliser est tres important. Il est par exemple
plus judicieux de construire son dictionnaire a partir d'images d’apprentissage acquises
dans un environnement visuellement proche de celui de fonctionnement. Le vocabu-
laire peut donc étre spécifique et mieux fonctionner dans certains milieux. Pour obtenir
un vocabulaire adapté, certaines approches font le choix de construire leur vocabulaire
en méme temps que le robot découvre son environnement de fonctionnement. On parle
alors d’apprentissage en-ligne du vocabulaire, en opposition a I'apprentissage hors-ligne
plus communément utilisé.

Dans (FILLIAT, 2007), 'auteur met en place une méthode de relocalisation par vote a
I'intérieur de différentes pieces. Les lieux sont ajoutés a la carte sous la supervision d'un
utilisateur, et 'apprentissage du dictionnaire est réalisé de maniére incrémentale. Pour
une nouvelle image ajoutée a la carte, chacun des descripteurs de ses points d’intérét est
associé au mot du vocabulaire courant le plus proche. Si leur distance est supérieure a un
seuil, le descripteur initialise un nouveau mot dans le vocabulaire. Dans (ANGELI et al.,
2008), la démarche présentée reprend cette construction en-ligne du dictionnaire, mais
ajoute des contraintes temporelles ainsi qu'une vérification géométrique lors de I'étape
de localisation. Les auteurs de (NICOSEVICI et GARCIA, 2009) créent leur vocabulaire en-
ligne par agglomération de clusters, lors d'un apprentissage non-supervisé.

3. 11 000 mots dans (CUMMINS et NEWMAN, 2008).
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Au-dela de la spécialisation du vocabulaire, appris directement sur des images cor-
respondant aux conditions d’utilisation du robot, ces méthodes permettent de suppri-
mer certains parametres arbitrairement fixés comme la taille du dictionnaire.

Représentations continues : Plus récemment, certaines approches de relocalisation
visuelle, basées sur 'apparence, ont introduit le concept de la localisation « sans lieu».
Lidée introduite par ces techniques est de conserver une information spatiale continue,
sur la configuration de I'environnement. Par exemple, dans (MEI, SIBLEY et NEWMAN,
2010), les auteurs s’aident de graphes de co-visibilité. Le but de cette méthode est de
compenser le fait qu'une image requéte, acquise entre deux images de référence, puisse
étre considérée comme un nouveau lieu si elle ne partage pas suffisamment d'informa-
tion avec chacune des deux images de référence. Repris dans les travaux de (STUMM,
MEI et LACROIX, 2013), cette approche génére une carte dont les nceuds sont des reperes
visuels, et les liaisons entre nceuds indiquent que deux reperes ont été observés sur la
méme image (Figure 3.2). Un suivi des amers visuels est réalisé pour augmenter cette
carte avec de nouvelles images, et conserver ainsi une information spatiale sur la répar-
tition des mots du vocabulaire dans I’environnement. Au moment de la localisation, des
lieux virtuels sont générés a partir de ces informations, et des mots présents dans I'ob-
servation de requéte. La localisation s’effectue alors sur ces lieux virtuels, qui ne corres-
pondent pas strictement a des observations réelles, mais a des observations possibles.

Graphe de
@ co-visibilité

m Graphe de @
) @ co-visibilité @
(D)=

FIGURE 3.2: Représentation du monde par graphe de co-visibilité (STUMM, MEI et LACROIX,
2013).

Actuellement, I'outil des sacs-de-mots est tres utilisé pour détecter des fermetures
de boucle en se basant sur 'apparence visuelle. Son principal atout est de réduire for-
tement les dimensions du probléeme. Néanmoins, des alternatives cherchent a réduire
les artefacts provenant de la quantification des descripteurs, tout en gardant le maxi-
mum d’information disponible. Par exemple, dans (LYNEN et al., 2014), les auteurs se

passent de 'outil des sacs-de-mots. Pour garder une application temps-réel, les auteurs
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mettent en place une réduction des dimensions des descripteurs de points d’intérét a
l'aide d'une transformation linéaire. Les fermetures de boucle sont détectées par vote,

dans un espace 2D, et sont associées aux régions de forte densité.

De nombreuses solutions au probléme de la relocalisation par apparence visuelle
sont proposées dans la littérature. Cependant, 'emploi de la vision rencontre des
difficultés dans certains environnements particulierement redondants. Nos travaux
cherchent a profiter du fait que Pepper posséde d’autres sources d’informations ex-
téroceptives que ses caméras. Ainsi, nous nous sommes intéressés a l’algorithme du
FAB-MAP qui présente I'avantage de pouvoir étre adapté pour fonctionner a partir de
données issues d’autres types de capteurs. Pour présenter nos travaux sur la relocalisa-
tion de Pepper, il convient donc d’introduire dans un premier temps le fonctionnement
de l'algorithme FAB-MAP.

3.2 FAB-MAP

3.2.1 Fonctionnement

Lalgorithme de localisation FAB-MAP, pour Fast Appearance-Based Mapping, a
été présenté dans (CUMMINS et NEWMAN, 2008). Reposant sur 'apparence visuelle,
FAB-MAP discrétise I'’environnement en une succession de nceuds topologiques. Chaque
nceud représente un lieu L; et est associé a une observation. En pratique, une observa-
tion Z; associée a un lieu L; est le vecteur d’apparence de I'image acquise en ce lieu
cartographié.

Lobjectif de I'algorithme FAB-MAP est de calculer, pour une image requéte, la pro-
babilité que celle-ci provienne d’'un lieu de la carte. A chaque requéte de localisation, la
valeur suivante est calculée pour chaque nceud topologique L; de la carte :

p(Zi|Li, Z¥"YpL;1 2%

3.4
p(Zel ZE1) G4

p(Li|Z*) =

ol Z; est la k*®™¢ observation et Z* est I'ensemble des observations, jusqu’a k. Trois
termes peuvent étre identifiés dans I'équation (3.4) :
— le terme de vraisemblance p(Zy|L;, Fk1,
— le terme de normalisation p(ZkIZk_l),
— et p(L;]Z*1), correspondant 4 une connaissance a priori sur la pose du robot.
Remarquons que nous traitons ici du probléme de la relocalisation. Dans notre uti-
lisation du FAB-MAP, ce dernier terme nous importe donc peu car nous cherchons a
identifier les fermetures de boucle lors de grosse dérives du systeme ou a I'allumage du
robot.
Les principales étapes de I'algorithme FAB-MAP sont brievement présentées dans les

sous-parties suivantes.
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3.2.1.1 Construction du vecteur d’apparence

La premiere étape de 'algorithme FAB-MAP consiste a transformer une image re-
quéte en une représentation compacte, adaptée au contexte de la localisation. Cette re-
présentation est généralement qualifiée de vecteur d’apparence. Ici, nous parlerons aussi
bien de vecteur d’apparence que d’observation et y ferons référence via la notation Z,
comme dans I'équation (3.4).

Lalgorithme FAB-MAP emploie 'outil des sacs-de-mots pour créer son vecteur d’ap-
parence. Le fonctionnement est exactement le méme que celui présenté en 3.1.2, a ceci
pres que le vecteur n'encode pas les occurrences des mots visuels dans I'image mais
simplement leur présence. Pour un vocabulaire de N mots, le vecteur d’apparence Z
contient alors N valeurs binaires renseignant sur la présence ou I’absence du mot visuel
correspondant dans I'image requéte.

Pour fonctionner, cette étape a donc besoin en entrée d’'un vocabulaire. Ce vocabu-
laire est un ensemble de N descripteurs moyens, correspondant chacun a un mot visuel.
Il est appris a partir de nombreux descripteurs extraits sur des images d’apprentissage.
La méthode la plus populaire pour cela est celle des k-moyennes.

La transformation d'une image en une observation Z est résumée sur la Figure 3.3.
L'étape d’association entre caractéristiques et mots visuels revient a réaliser une recher-

che du plus proche voisin dans les descripteurs moyens qui constituent le dictionnaire.

Vocabulaire
de N mots
Image Requéte | |
Descripteur 1 K 21
Descripteur 2 22
Descripteur 3 p — 7
Descripteur 4 P
v ZN-1
ZN
Détection des Description des -
points d’'intéréts  points d'intéréts

FIGURE 3.3: Création d’'une observation FAB-MAP a partir d'une image, appelé aussi vecteur
d’apparence. La recherche des K-plus-proches-voisins correspond a la recherche du mot le plus
proche dans le vocabulaire pour chaque descripteur (K = 1).

Remarquons que ce type de représentation fait perdre toute 'information géomé-
trique sur la position des points d'intérét dans I'image. Si cela peut constituer un avan-
tage dans le cas ou des objets sont déplacés, cette information peut se révéler utile pour
rejeter des associations aberrantes entre deux images (PHILBIN et al., 2007 ; CUMMINS et
NEWMAN, 2011).
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3.2.1.2 Vraisemblance

La deuxieme étape de I’algorithme consiste a calculer la valeur du terme de vraisem-
blance p(Z|L;, Z k-1 " conditionné sur le lieu. Dans (CUMMINS et NEWMAN, 2008), ce
terme est simplifié en p(Zi|L;), en présumant I'indépendance entre la position courante
et les observations passées.

La principale contribution du FAB-MAP est I'apprentissage de corrélations entre les
différents mots du vocabulaire et leur utilisation lors du calcul de la vraisemblance. Dans
(CUMMINS et NEWMAN, 2008), les auteurs démontrent 'intérét de leur approche par rap-
port a une approche naive bayésienne. L'apprentissage de ces corrélations aide ainsi a
éviter les fausses associations dues a 'ambiguité perceptuelle. De plus, 'apprentissage
de ces corrélations permet d’associer correctement des images provenant du méme en-
droit, méme si ces dernieres ont peu de mots visuels en commun.

Cependant, I’apprentissage et I'encodage de ces corrélations peuvent constituer des
étapes coliteuses puisqu'un vocabulaire peut facilement contenir plusieurs milliers de
mots visuels. FAB-MAP choisit d'utiliser un arbre de Chow-Liu (CHOW et L1U, 1968) pour
capturer les corrélations entre les différents mots du dictionnaire. Les arbres de Chow-
Liu constituent un sous-ensemble des réseaux bayésiens et permettent d’approximer
de grandes distributions discretes. Leur structure non-dirigée est acyclique et chaque
nceud du graphe posséde au maximum un parent. Dans (CUMMINS et NEWMAN, 2008),
a chaque nceud de I'arbre correspond ainsi un mot du vocabulaire.

La démarche présentée dans (CUMMINS et NEWMAN, 2008) construit cet arbre de
Chow-Liu lors d'un apprentissage hors-ligne, a partir d'images d’exemples, pour un vo-
cabulaire de 11 000 mots. Au moment de cet apprentissage, un graphe d’information
mutuelle est nécessaire. Pour le fonctionnement en-ligne du FAB-MAP, I'arbre de Chow-
Liu construit est suffisant et ce graphe d’information mutuelle peut étre jeté.

3.2.1.3 Lieu connu ouinconnu?

Si ’environnement était entierement connu, la valeur de vraisemblance suffirait a
déterminer la position du robot dans la carte. Il suffirait alors de chercher le lieu dont la
valeur de vraisemblance est la plus forte. Or, ici le robot découvre son environnement en
méme temps qu’il I’explore. L'étape de normalisation permet de détecter si un lieu est
déja dans la carte ou non. En pratique, cette étape permet également de redonner une
valeur cohérente 2 la probabilité p(L;| Z¥) calculée, et de rejeter ainsi certains scores trop
bas.

La méthode de normalisation présentée dans (CUMMINS et NEWMAN, 2008) divise le
terme de normalisation p(Zx|Z*~!) en deux sommes. La premiére représente les lieux
visités M et la seconde le monde inconnu M :

pZZE Y = Y p(Zl L) pLnl Z5 N+ Y. p(ZilL)pLul Z5Y 3.5
meM ueM
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La deuxieme somme ne peut étre évaluée directement. Les auteurs du FAB-MAP pro-
posent alors d’approximer I’équation (3.5) par:

s Zi|L
p(ZilZ¥ Y = Y p(ZilLy) pLnl Z5 D+ pLpewl ZFH Y Pty (3.6)
u=1

meM N

oit p(Lyew!Z* 1) correspond 4 la probabilité d’étre dans un nouveau lieu. Cette probabi-
lité est spécifiée en entrée par l'utilisateur (et est réglée a 0.9 dans (CUMMINS et NEWMAN,
2008)). La seconde somme de I’équation (3.6) consiste a échantillonner une observation
Z pour créer un modele de lieu inconnu. Cet échantillonnage de Z est réalisé a partir de

ng images d’entrainement, que nous qualifierons par la suite d’échantillons.

3.2.1.4 Entrées et pré-requis du FAB-MAP
Lalgorithme FAB-MAP peut ainsi se diviser en trois étapes correspondant a :

1. la génération d’'une observation Z,
2. le calcul de la vraisemblance associée a chaque lieu de la carte,

3. lanormalisation de ces valeurs pour les exprimer sous la forme de probabilités.

Chacune de ces étapes nécessite le résultat d'un apprentissage hors-ligne. Lenchai-
nement de ces étapes et leurs entrées sont rappelés sur la Figure 3.4.

FAB-MAP

p(L1Z%)

k

& i & pialzh

Ny g S S I
< R P

N & S k

N S5 p(LymlZ")

Image requéte pLylZ k)
Vocabulaire  Arbre de ns Résultats de
Visuel Chow-Liu  échantillons localisation

FIGURE 3.4: Fonctionnement global de I'algorithme FAB-MAP : entrées de chaque étape présen-
téesen 3.2.1.

Le vocabulaire, I'arbre de Chow-Liu et les échantillons, peuvent étre générés une
seule fois, de fagcon hors-ligne. Lalgorithme FAB-MAP requiert cependant quatre autres
entrées, qui sont spécifiées par l'utilisateur. Deux scalaires correspondent a une modé-
lisation de 'erreur du détecteur de caractéristiques visuelles utilisé. Un parametre de
lissage o, et un terme correspondant a la probabilité qu'un lien topologique inconnu
mene a un lieu non-visité (p(Lyew!Z k=1y " dans I’équation (3.6)). Dans leur publication
originale (CUMMINS et NEWMAN, 2008), les auteurs reglent ces deux derniers parametres

avec:
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— 0=0,99

— pLpew!Z¥H=0,9

Les auteurs mettent également en évidence que rien n'empéche leur algorithme de
fonctionner avec des données issues d’autres types de capteurs, du moment qu'un for-
malisme compatible est défini.

Comme Pepper est équipé de plusieurs caméras, FAB-MAP doit pouvoir fonctionner
sur le robot. En pratique, 'algorithme présenté dans (CUMMINS et NEWMAN, 2008) ne
peut pas étre utilisé tel quel dans notre contexte. La sous-partie qui suit explique pour-
quoi et présente nos adaptations.

3.2.2 Utilisation sur Pepper

Comme FAB-MAP constitue aujourd’hui un algorithme couramment employé dans
le domaine de la localisation par apparence, des projets open-source en proposent diffé-
rentes intégrations. Dans nos travaux, nous reprenons la librairie OpenFABMAP présen-
tée dans (GLOVER et al., 2012) dont 'unique dépendance est OpenCV. Cette intégration
du FAB-MAP présente plusieurs avantages comme la possibilité de créer et de réutiliser
son propre dictionnaire.

Lalgorithme originel FAB-MAP utilise les caractéristiques visuelles SURE pour Spee-
ded Up Robust Features (BAY, TUYTELAARS et VAN GOOL, 2006). Les descripteurs SURF
sont des vecteurs de 128 dimensions tres utilisés en vision par ordinateur. Cependant,
I'utilisation des caractéristiques SURF pose probléme dans notre contexte industriel. En
effet, les caractéristiques visuelles SURF sont brevetées. Leur utilisation n’est donc pas
compatible avec nos usages commerciaux.

Lalgorithme FAB-MAP reste malgré tout envisageable puisque d’autres caractéris-
tiques visuelles peuvent étre utilisées, sous réserve de bien définir ses entrées, présentées
sur la Figure 3.4.

3.2.2.1 Le choix des caractéristiques visuelles

Lutilisation de points d'intérét dans des problématiques de vision par ordinateur est
courante, notamment dans les tiches d’identification ou de suivi. Elle se divise en deux
phases. Une premieére consiste a détecter les points d’intérét sur une image, ce qui revient
a déterminer leur position pixellique. La seconde cherche a caractériser ces points en
associant a chacun un descripteur. Ces deux problémes sont respectivement résolus a
l'aide d'un détecteur et d'un descripteur.

Détection : Divers algorithmes de détection de points d’intérét existent dans la litté-
rature. Un objectif de ces détecteurs est de pouvoir extraire des points remarquables de
maniere suffisamment robuste pour pouvoir les suivre dans des images pouvant com-
porter des variations comme des rotations, du flou, des changements d’échelle ou d’in-
tensité lumineuse, etc... Tous les algorithmes de détection ne fournissent pas la méme
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robustesse a ces variations. Les plus robustes et les plus souvent utilisés sont les détec-
teurs SURF (BAY, TUYTELAARS et VAN GOOL, 2006) et SIFT* (LOWE, 1999). Cependant,
ces deux détecteurs sont brevetés ce qui les rend incompatibles avec notre contexte in-
dustriel. D’autres détecteurs peuvent étre envisagés, comme par exemple :

— le détecteur de coins de Harris (HARRIS et STEPHENS, 1988), qui constitue I'un des
premiers détecteurs historiques de la littérature. Peu coliteux a extraire, les points
restent néanmoins sensibles aux diverses variations mises en lumiere plus haut;

— le détecteur MSER, Maximally Stable Extremal Regions (MATAS et al., 2004), qui
se base sur un systeme de seuillage progressif des images. Les caractéristiques ex-
traites supportent bien les transformations affines et changements d’intensité lu-
mineuse;

— le détecteur FAST, Feature Accelerated Segment Test (ROSTEN et DRUMMOND, 2006),
dont la détection est rapide et relativement robuste au flou.

Description : Lobjectif de I'étape de description est d’associer a chaque point d’inté-
rét un descripteur qui le caractérise au mieux, et de maniere unique. De la méme fa-
con que pour I'étape de détection, les algorithmes de description cherchent a décrire les
points d’'intérét de maniere robuste pour pouvoir étre correctement associés sur diffé-
rentes images. Les plus couramment utilisés sont ici aussi les descriptions SIFT (LOWE,
1999) et SURF (BAY, TUYTELAARS et VAN GOOL, 2006). Cependant, un autre type de des-
cription a été popularisé plus récemment : les descripteurs binaires.

Ces descripteurs trouvent un écho particulier dans les applications temps-réel sur
des systemes avec une puissance de calcul limitée. En effet, ces descripteurs présentent
divers avantages. D’abord, ils sont rapides a extraire et reposent souvent sur la compa-
raison de paires de pixels au voisinage d'un point d’intérét (CALONDER et al., 2010). En-
suite, la comparaison de deux descripteurs se fait par distance de Hamming, qui consiste
a compter le nombre d’éléments différents pour une méme position dans ces deux des-
cripteurs. Numériquement cette comparaison est trés facile a réaliser avec des descrip-
teurs composés d’éléments binaires puisqu’elle revient a compter les résultats d'une
opération ou-exclusif (XOR) entre chaque bit des descripteurs, qui peut s'implémenter
comme une opération processeur bas-niveau. Enfin, ce type de descripteur nécessite
moins de place mémoire que des descripteurs basés sur des valeurs a virgule flottante
(MIKSIK et MIKOLAJCZYK, 2012).

Les algorithmes générant des descripteurs binaires les plus employés sont :

— les descripteurs BRIEE Binary Robust Independent Elementary Feature (CALONDER
etal., 2010), constitués de 256 éléments binaires. Chaque élément est associé a une
paire de pixels définie autour du point d’intérét décrit et indique le résultat de la
comparaison entre les intensités de ces deux pixels par une valeur binaire.

— les descripteurs ORB, Oriented BRIEF (RUBLEE et al., 2011), qui rendent les des-
cripteurs BRIEF robustes a la rotation.

4. Pour Scale Invariant Feature Transform.
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Dans nos travaux, nous avons suivi les choix d'une précédente thése s’intéressant
a la localisation des robots de SoftBank Robotics Europe (WIRBEL, 2014). Le choix de
l'auteure s’est porté sur une détection FAST (ROSTEN et DRUMMOND, 2006) couplée a
une description ORB (RUBLEE et al., 2011). Dans notre contexte, ce couple détecteur-
descripteur est intéressant puisque les caractéristiques FAST sont rapides a extraire et
peuvent I'étre sur des images floues (ce qui peut arriver lors de certains mouvement
du robot), et les caractéristiques ORB présentent les avantages d'une description bi-
naire. Ce choix est notamment conforté par les limites computationnelles de Pepper et
la contrainte d'une localisation fonctionnant en temps-réel.

Les caractéristiques FAST s’extraient en effet beaucoup plus rapidement que les
caractéristiques SURF du FAB-MAP classique. Mesurée a partir des librairies visuelles
OpenCy, 'extraction de caractéristiques FAST est en moyenne 23 fois plus rapide que
celle des caractéristiques SURE De méme, le calcul d’'un descripteur associé a un point
d’intérét est accéléré par 22 avec une description ORB, en comparaison avec une des-
cription SURE

Ces performances se répercutent au niveau du traitement d’'une image, ot plusieurs
centaines de caractéristiques peuvent étre détectées. Cependant, I'utilisation de descrip-
teurs binaires demande une adaptation de I'algorithme de création du vocabulaire.

3.2.2.2 Création d’un vocabulaire ORB

I n’est pas possible d'utiliser une méthode de regroupement comme les k-moyennes
avec des descripteurs binaires. En effet, lors des k-moyennes, un descripteur moyen évo-
lue en fonction des descripteurs d’apprentissage qui lui sont associés. Pour cela, les élé-
ments du descripteur moyen sont actualisés par la moyenne des éléments de tous les
descripteurs d’apprentissage dont il est le plus proche. Or, les éléments d'un descripteur
binaire ne pouvant prendre pour valeur que 1 ou 0, en réaliser une moyenne n’a pas de
sens.

Pour pallier ce probleme, I'apprentissage de notre dictionnaire se fait a 'aide d’'une
méthode de regroupement par vote. Notre approche reprend celle présentée dans
(GRANA et al., 2013).

A chaque itération de cette méthode, tous les descripteurs d’apprentissage sont as-
sociés au descripteur moyen, ou centroide, le plus proche par la distance de Hamming.
Aulieu d'une moyenne, les éléments des descripteurs associés a un méme centroide vote
chacun pour 1 ou 0. Le descripteur moyen évolue ensuite en actualisant la valeur de cha-
cun de ses éléments par le résultat majoritaire du vote.

La Figure 3.5 montre la stabilisation des centroides ORB au cours de 'apprentissage.
Cet apprentissage est réalisé a partir de caractéristiques FAST-ORB extraites sur 3 000
images de la base de données présentée dans (QUATTONI et TORRALBA, 2009). Cette base
de données se révele pertinente pour nos travaux puisque ses images sont acquises dans
divers milieux intérieurs (salle de classes, couloirs, hopitaux, boutiques, etc.) qui corres-
pondent a des environnements de fonctionnement possibles pour Pepper.
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FIGURE 3.5: Stabilisation des centroides ORB (256 bits) via méthode de regroupement par vote :
6 000 mots visuels sont appris a partir de 1 892 301 descripteurs ORB d’apprentissage extraits sur
3000 images de la base de données présentée dans (QUATTONI et TORRALBA, 2009).

Un vocabulaire de 6 000 mots est ainsi créé. Chaque centroide est décrit par un vec-
teur de 256 valeurs binaires. La distance de Hamming moyenne entre chaque mot du
vocabulaire est de 127,58 bits, avec un écart-type de 30,81 bits.

Malgré les bonnes performances du FAB-MAP dans les taches de relocalisation vi-
suelle, certains environnements génerent de nombreuses situations d’ambiguité percep-
tuelle, comme l'illustre la Figure 3.6. Ces situations sont inévitables dans ces environne-
ments fortement redondants, et pervertissent la localisation. Une solution pour éviter
ces erreurs est d’ajouter une information issue d'un autre capteur : le Wi-Fi.

5m.
—

FIGURE 3.6: Erreur de relocalisation visuelle causée par une ambiguité perceptuelle. Les deux
images ont été associées par I'algorithme visuel classique du FAB-MAP bien qu’elles proviennent
de lieux distants de 25 m en réalité.
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3.3 Fusion Wi-Fi et vision

Certains environnements sont particulierement redondants visuellement. Par exem-
ple, les couloirs dans un méme batiment se ressemblent souvent au point d’induire en
erreur des humains dans leur localisation. Tout comme les différents étages d'un im-
meuble qui ne sont souvent identifiables que grace a des panneaux. Cependant, si ces
différents lieux se ressemblent visuellement, ils ne sont pas parcourus par les mémes si-
gnaux Wi-Fi. L'utilisation de signaux Wi-Fi peut alors aider a désambiguiser certains cas
de localisation visuelle complexes.

Comme nous 'avons présenté en 2.2.3.1, les méthodes de relocalisation basées sur
les signaux Wi-Fi se sont développées ces derniéres années. Puisque le Wi-Fi n’est pas
soumis au probleme de I’ambiguité perceptuelle, son erreur est bornée (OLIVERA, PLAZA
et SERRANO, 2006). La précision de ces méthodes étant plutot faible (Liu et al., 2012),
le Wi-Fi est souvent utilisé dans des approches de localisation multi-capteurs (OCANA
et al., 2005; APARICIO et al., 2008 ; MIROWSKI et al., 2013). La localisation basée sur la
vision étant précise mais soumise a I’ambiguité perceptuelle, elle est donc particuliére-
ment complémentaire d'une localisation basée sur le Wi-Fi.

3.3.1 Etat-de-lart: combinaison de données Wi-Fi et visuelles

La localisation basée sur les signaux Wi-Fi posséde une moins bonne précision que
celle basée sur des signaux visuels. Malgré cela, elle ne tombe jamais dans le piege de
I’'ambiguité perceptuelle et sa marge d’erreur est délimitée. Plusieurs stratégies de loca-
lisation tirent profit de cette synergie et utilisent des capteurs visuel et Wi-Fi pour mettre
en place un systéme de localisation robuste a moindre cofit.

La plupart des travaux se concentrant sur le probléme de localisation a partir
d’images et d’ondes magnétiques font appel a un filtre a particules pour fusionner ces
données comme dans (QUIGLEY et al., 2010; SCHWIEGELSHOHN, NICK et GOTZE, 2013;
Liu et al., 2017). Cependant, dans ce genre d’approche, les hypothéses ne convergent
qu’apres suffisamment de déplacements du systeme.

D’autres techniques emploient les signaux Wi-Fi comme des guides. Elles définissent
un ensemble de positions possibles dans la carte a partir des Wi-Fi percus puis raffinent
leur estimation finale grace a une localisation visuelle dans cet ensemble (RU1z-Ruiz
etal, 2011 ; WERNER, KESSEL et MAROUANE, 2011 ; NOWICKI, 2014 ; JIANG et YIN, 2015).
Pour finir, une autre méthode consiste a choisir quel signal est 8 méme de fournir la
meilleure estimation pour déterminer la pose courante (BISWAS et VELOSO, 2013).

Cependant, dans ces deux derniéres approches, un capteur induit en erreur peut
conduire a une estimation finale fausse. Nous proposons ici une nouvelle approche pour
fusionner le Wi-Fi et la vision a des fins de relocalisation dans une carte topologique. Ce
processus a été présenté dans (NOWAKOWSKI et al., 2017) sous le nom de fusion précoce.
Basée sur I'algorithme FAB-MAP, cette méthode ne requiert pas de réglage particulier.
En comparaison avec les approches de fusion de la littérature, notre méthode cherche un
compromis sur I’estimation courante en prenant conjointement en compte les données
issues des deux capteurs. Les sous-parties suivantes présentent respectivement com-
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ment les données Wi-Fi sont rendues compatibles avec le formalisme du FAB-MAP, puis
diverses stratégies de fusion dont notre méthode de fusion précoce.

3.3.2 Inclure le Wi-Fi dans FAB-MAP

Dans la littérature (BISWAS et VELOSO, 2010; LiU et al., 2012 ; HE et CHAN, 2016), une
signature Wi-Fi - parfois appelée empreinte Wi-Fi - correspond a une liste des points
d’acces visibles, chacun caractérisé par son adresse MAC et la force de son signal (RSS],
pour Received Signal Strength Indication). La plupart des algorithmes de localisation par
Wi-Fi collectent des signatures Wi-Fi lors d'une phase d’exploration, puis génerent une
carte modélisant la distribution des signaux dans I’environnement. De telles approches
présentent ’avantage de ne pas avoir a connaitre la position des bornes Wi-Fi dans I'en-
vironnement pour fonctionner. Ces stratégies sont particulierement appropriées a la re-
présentation topologique employée par FAB-MAP. Nous présentons dans cette partie
notre approche pour adapter les signaux Wi-Fi a I'algorithme FAB-MAP. Cette présenta-
tion se divisera en trois étapes reprenant celles de la chaine de traitement du FAB-MAP
visuel classique, comme sur la Figure 3.4 (p. 56).

3.3.2.1 Observation

La premiére étape du FAB-MAP visuel consiste a transformer une image requéte en
un vecteur d’éléments binaires : I'apparence visuelle Z,. Ce vecteur est construit grace
a un vocabulaire de mots visuels, et chacun de ses éléments indique si le mot du voca-
bulaire qui lui est associé est présent ou absent dans I'image. Pour faire cela a partir de
signatures Wi-Fi, une définition de ce qu’est un mot Wi-Fi est nécessaire.

Un choix assez basique consiste a considérer chaque adresse MAC comme un mot
Wi-Fi (NOWAKOWSKI et al., 2017). Cette définition du mot Wi-Fi entraine une particula-
rité par rapport a l'utilisation d'un vocabulaire visuel : le vocabulaire Wi-Fi ne peut étre
construit que pendant, ou apres, une phase d’exploration. En effet, il est inutile de définir
un vocabulaire Wi-Fi de maniére globale et compléte car il n’est pas possible de connaitre
les points d’acceés qu'un robot va rencontrer dans son environnement sans |’explorer.
Apreés une phase d’exploration, les adresses MAC des signaux percus constituent donc le
vocabulaire. Cependant, cette définition ne tire pas d’avantages de I'information portée
par I'intensité du signal (RSSI).

Comme le vecteur d’apparence employé par I'algorithme du FAB-MAP est composé
d’éléments binaires, une solution pour décrire le RSSI associé a un signal Wi-Fi consiste
a discrétiser cette puissance sur plusieurs bits. De cette maniere, le vocabulaire Wi-Fi
correspond a un répertoire d’adresses MAC rencontrées au cours d'une phase d’explo-
ration, chacune étant associée a plusieurs « mots Wi-Fi » ayant pour role d’encoder les
différentes puissances pergues.

Plusieurs stratégies de discrétisation peuvent alors étre envisagées. Par exemple,
dans (WIETRZYKOWSKI, NOWICKI et SKRZYPCZYNSKI, 2016), les auteurs discrétisent la
puissance du signal Wi-Fi sur 10 bits entre | —110 dB,—10 dB]. Chaque bit est associé
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a un seuil et est mis a 1 si l'intensité du signal percu dépasse ce seuil. De cette maniere,
dans une signature Wi-Fi, chaque signal identifié par une adresse MAC est décrit par un
vecteur de 10 éléments binaires. Cette méthode peut étre considérée comme une repré-
sentation incrémentale.

La construction du vecteur d’apparence Z,, associé a cette signature Wi-Fi consiste
ensuite a concaténer de maniere ordonnée ces vecteurs selon les adresses MAC réperto-
riées dans le vocabulaire comme illustré en Figure 3.7. A chaque adresse MAC du voca-
bulaire absente de la signature requéte est associé un vecteur composé uniquement de 0.
Toutes ces valeurs binaires composant Z,, peuvent, par analogie avec le vecteur d’appa-
rence visuel, étre considérées comme nos mots Wi-Fi. Or, rappelons ici que I'algorithme
du FAB-MAP repose sur I'apprentissage de corrélations entre les différents mots d'un vo-
cabulaire. Ainsi, bien que cette représentation incrémentale doit pouvoir s’accommoder
des petites variations temporelles du RSS], il est possible que les corrélations les plus
fortes entre mots du vocabulaire proviennent des mots Wi-Fi associés a la méme adresse
MAC. En effet, sur la Figure 3.7, il est visible que les mots Wi-Fi associés a des RSSI forts
ne s’activent que si les mots précédents ont été activés.

Pour éviter cela, nous introduisons une autre représentation que nous qualifions
d’exclusive. Un signal associé a une adresse MAC est toujours décrit par plusieurs mots,
mais un seul mot peut prendre 1 pour valeur. On parle alors d’encodage one-hot. Pour
cela, une plage de RSSI utilisable est définie et divisée en b intervalles. Chaque inter-
valle est associé a une valeur binaire. Lorsque l'intensité du signal percu se situe entre
les limites inférieure et supérieure d'un intervalle, la valeur qui lui est associée passe a 1.
Sinon, elle est mise a 0. De cette facon, il est possible de générer un vecteur de b valeurs
binaires pour chaque signal Wi-Fi percu dans une signature (Figure 3.7).

De la méme facon que pour la représentation incrémentale, le vecteur d’apparence
Wi-Fi final Z,, correspond a la concaténation ordonnée de tous les vecteurs binaires dé-
crivant le signal des points d’acces connus dans une signature requéte. Avec un vocabu-
laire de K, adresses MAC connues, une signature Wi-Fi est transformée en un vecteur
d’apparence Z,, de b x K, valeurs binaires. Les différences entre représentations incré-
mentale et exclusive sont mises en évidence sur la Figure 3.7.

’ Adresse MAC connue 1 ‘ ’ Adresse MAC connue 2‘ ’ Adresse MAC connue 3
RSSI RSSI Signal
-90 J 0 90 J 0 non-pergu
8 ¢ - o 0 dB - on P
00010 01000 0oo000 - | @
1ilititiod ‘1i1i0i0i0! 0000 0 (b)

FIGURE 3.7: Utilisation de I'intensité Wi-Fi : différences entre les approches exclusive (a), et incré-
mentale (b) présentée dans (WIETRZYKOWSKI, NOWICKI et SKRZYPCZYNSKI, 2016).

A une position donnée, I'intensité du signal Wi-Fi peut varier significativement sur
des échelles de temps tres courtes. Pour rendre leurs données d’entrée plus fiables, la

63



CHAPITRE 3. RELOCALISATION A PARTIR DE DONNEES WI-FI ET VISUELLES

plupart des systemes de localisation basés sur le Wi-Fi forcent le robot a rester immobile
pour calculer la moyenne et1’écart-type du RSSI percu depuis chaque point d’acceés (BIs-
WAS et VELOSO, 2010 ; JIRKU, KUBELKA et REINSTEIN, 2016). Notre cas d'usage ne permet
pas d’avoir recours a une telle stratégie, car les comportements de Pepper ne doivent pas
étre entravés par la tache de localisation. Pour prendre en compte cette contrainte, nous
avons étudié 'impact du nombre d’éléments binaires a utiliser pour décrire chaque si-
gnal Wi-Fi. En effet, si|'’emploi d'un grand nombre d’éléments binaires servant a encoder
le RSSI de chaque signal est supposé accroitre la précision du systéeme, une discrétisation
trop fine pourrait induire notre systéme en erreur. Cette question est expérimentalement
traitée en partie 3.4.6.

3.3.2.2 Corrélations

Nous venons d’expliquer qu'un vocabulaire Wi-Fi peut étre construit en-ligne ou
complété apres une phase d’exploration. Il est alors possible de construire un arbre de
Chow-Liu qui capture les corrélations entre les mots Wi-Fi du vocabulaire, a partir des
signatures Wi-Fi collectées. Cependant, pour éviter I'apprentissage de corrélations re-
dondantes, il est nécessaire de s’assurer que les vecteurs d’observation utilisés ne pro-
viennent pas d’'un méme lieu topologique. Dans notre cas, cela est garanti grace a l'in-
formation odométrique et a I'horodatage des signatures collectées.

3.3.2.3 Normalisation

Dans le monde visuel, échantillonner une observation pour I'étape de normalisa-
tion est relativement facile. Pour cela, des images d’entrainement provenant d’environ-
nements d’apprentissage peuvent étre utilisées. Dans le monde du Wi-Fi, cette stratégie
n’est pas si simple a mettre en ceuvre.

Un vocabulaire Wi-Fi est spécifique a un environnement. Pour cette raison, 1'utili-
sation de signatures Wi-Fi collectées dans des environnements d’apprentissage n'a pas
beaucoup de sens puisqu’avec le vocabulaire Wi-Fi courant, les vecteurs d’observation
créés seraient uniquement composés de zéros. Une solution est de simuler des signa-
tures Wi-Fi virtuelles a partir des données collectées dans I'environnement courant.

En considérant la propagation des signaux Wi-Fi, plusieurs variations dans les signa-
tures collectées peuvent étre identifiées. Ainsi, dans un environnement, il est possible
qu'un lieu inconnu :

— partage la méme signature Wi-Fi qu'un endroit connu,

— ait dans sa signature des adresses MAC jamais vues, et ne faisant donc pas partie

du vocabulaire courant,

— mette en évidence de nouvelles combinaisons d’adresses MAC connues.

Nous cherchons donc a simuler des signatures virtuelles en considérant ces variations.

Dans nos expériences, nous constatons que le nombre de points d’acces visibles dans
une signature Wi-Fi suit une distribution normale pour un environnement. La moyenne
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u et 'écart-type o sur le nombre de points d’acces percus dans les signatures Wi-Fi col-
lectées durant la phase d’exploration sont identifiés. Pour générer aléatoirement une si-
gnature Wi-Fi virtuelle, notre méthode consiste premierement a sélectionner un nombre
de points d’acces suivant la distribution normale A" (i, o). Chacun de ces points d’acces
est ensuite aléatoirement associé a une adresse MAC connue ou inconnue, et un RSSI
dans la gamme d’intensité utilisable (dans notre cas | —90 dB, 0 dB]).

Avec ce formalisme, 1'algorithme de localisation FAB-MAP peut fonctionner a par-
tir de signaux Wi-Fi. Cependant, nous montrons dans nos expériences que l'utilisation
du Wi-Fi seul conduit a des résultats de localisation moins précis que par apparence Vvi-
suelle. La prochaine sous-partie introduit donc comment tirer avantage de la synergie
entre vision et Wi-Fi grace a des stratégies de fusion.

3.3.3 Les stratégies de fusion

Nous présentons ici diverses stratégies de fusion pour combiner Wi-Fi et vision a
partir d'une localisation basée sur I'algorithme FAB-MAP.

3.3.3.1 Fusions séquentielles

Dans les systémes multi-capteurs, les fusions séquentielles essaient de tirer parti des
différents niveaux de précision des capteurs. Avec I'emploi du FAB-MAP, deux méthodo-
logies peuvent étre identifiées :

1. 'approche par guidage Wi-Fi, dans laquelle le Wi-Fi détermine un sous-ensemble
de lieux probables sur lesquels est réalisée une localisation visuelle;

2. l'approche par confirmation Wi-Fi, ol le résultat d'une localisation visuelle doit
étre confirmé par les données Wi-Fi disponibles.

Ces approches utilisent le fait que la localisation Wi-Fi est moins précise que lalocali-
sation visuelle, mais ne résulte jamais en des estimations aberrantes. Cependant, le style
de normalisation du FAB-MAP ne permet de détecter des fermetures de boucle que sous
I'hypotheése ol1 aucune n’a été manquée. En pratique, FAB-MAP détecte donc une unique
fermeture de boucle pour chaque requéte. Pour que les fusions séquentielles présentées
ici fonctionnent, la localisation Wi-Fi doit fournir un ensemble de lieux probables.

Les travaux présentés dans (STUMM, MEI et LACROIX, 2013) proposent de résoudre ce
probleme a travers une autre approche de normalisation. Avec la normalisation classique
de FAB-MAP, une requéte ¢ se voit associer une probabilité p(L;|Z7) d’étre issu du lieu
L; de la carte, ainsi que p(L,|ZY) indiquant la probabilité que la requéte vienne d'un
lieu non-cartographié, pour qu’au final :

PLIZD +pL| ZD) + ..+ p(Lyl Z) =1 (3.7)
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Dans (STuMM, MEI et LACROIX, 2013), les auteurs considérent ce probleme séparément

pour chaque lieu L; :

pLilZN+p(LulZT) =1 (3.8)

Nous employons cette méthode de normalisation dans nos stratégies de fusions sé-
quentielles pour calculer les résultats de localisation basés sur le Wi-Fi. Chaque lieu L;
de la carte est ainsi considéré comme correct (pour construire un sous-ensemble de lo-
calisations probables dans le cas de I'approche par guidage Wi-Fi, ou pour valider un
résultat visuel dans notre approche par confirmation Wi-Fi), si p(L;|Z9) > p(L,|Z9).

3.3.3.2 Fusions précoce et tardive

Un moyen assez intuitif pour fusionner des résultats de localisation provenant de
plusieurs capteurs peut étre qualifié de fusion tardive. Chaque capteur s est associé a
une probabilité ps(L;|Zk) d’étre dans un lieu L; connaissant ses observations Z¥. Pour
un systeme composé de deux capteurs s; et s, le résultat p; s correspondant a un fusion
tardive s’écrit comme :

P LiZE )= a x P, (Lil ZE) ps, (Li| ZE)
l s =

3.9
p(L) 9

ou « garantit que }.; p;r(L;|-Z, Slf s,) = 1. Rappelons que notre objectif est de résoudre le
probleme de lalocalisation globale dans une carte, soit les situations oti aucune connais-
sance a priorin’est disponible sur la pose du robot. En considérant ainsi que 7, lieux ont

été cartographiés, plus un lieu correspondant au monde inconnu, nous remarquons que

1
ny+1°

pour tout i, p(L;) =

Avec la fusion tardive, chaque algorithme de localisation fournit une estimation réa-
lisée a partir des capacités perceptuelles de ses capteurs. Ainsi, un capteur induit en er-
reur par 'ambiguité perceptuelle peut clairement pervertir la qualité de I'estimation fi-
nale. Notre approche par fusion précoce cherche a éviter ce probleme. Nous proposons
de fusionner les données avant les étapes de calcul de vraisemblance et de normalisa-
tion. Nous notons la probabilité obtenue en sortie de I'algorithme par cette démarche
Per(LilZ k). Lidée est simple : concaténer les vecteurs d’observation issus des données
visuelles Z,, et Wi-Fi Z,, en un seul vecteur Z (Figure 3.8). Le vecteur d’observation ob-
tenu devient alors I’entrée d'un unique processus de localisation. L'avantage de notre fu-
sion précoce est de fournir la meilleure estimation finale, basée sur un compromis entre

les différentes sources de données.

3.3.3.3 Quelles corrélations apprendre pour la fusion précoce ?

En mélant des données Wi-Fi et visuelles dans notre processus de fusion précoce,
la question de quelles corrélations apprendre apparait. En effet, FAB-MAP repose sur
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FIGURE 3.8: Principe de la fusion précoce, combinant données visuelles et Wi-Fi.

I'apprentissage des corrélations entre les mots du vocabulaire utilisé. Maintenant que
notre dictionnaire contient des mots issus des mondes visuel et Wi-Fi, cette étape n’est
plus si triviale.

Nous choisissons de diviser 'apprentissage des corrélations. Au lieu d’apprendre un
unique arbre de Chow-Liu résumant les corrélations entre tous les mots (visuels et Wi-
Fi), deux arbres capturent respectivement les cooccurrences entre mots visuels d'une
part, et mots Wi-Fi de 'autre. Les deux arbres sont passés ensuite comme une unique
structure de données a I'algorithme de localisation. Cette division est principalement
motivée par deux raisons :

1. Premierement, apprendre des corrélations entre tous les mots, Wi-Fi et visuels,
n’est pas évident. En effet, comme le vocabulaire Wi-Fi est appris a partir de don-
nées collectées dans I'environnement, pour apprendre de nouvelles corrélations
visuelles depuis les nceuds collectés, tous les mots du vocabulaire visuel doivent
avoir été vus au moins une fois pendant la phase d’exploration. En pratique, il n’est
pas possible de garantir que cette hypotheése soit vérifiée.

2. Ensuite, I'étape de normalisation encourage notre choix d’apprendre séparément
les corrélations entre mots des vocabulaires Wi-Fi et visuel. En effet, simuler le
monde inconnu est plus compliqué lorsqu’on considére des observations mixtes.
Avec cet apprentissage séparé, I'échantillonnage nécessaire pour la représenta-
tion du monde inconnu revient a deux échantillonnages séparés d’observations
visuelles et Wi-Fi, puis a une simple concaténation.

Dans la partie suivante, nos résultats expérimentaux viennent montrer 'avantage de
notre processus de fusion précoce dans les taches de relocalisation. Notre fusion pré-
coce est comparée aux différentes stratégies de fusion présentées précédemment. Pour
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garder a l'esprit les différences entre ces stratégies combinant données visuelles et Wi-Fi,
la Figure 3.9 rappelle leur fonctionnement.

Fusions séquentielles Fusion tardive Fusion précoce
Guidée par Confirmation
le Wi-Fi Wi-Fi
signature image image signature image signature
Loc. Loc. Loc. Loc. \ /
Wi-Fi visuelle visuelle Wi-Fi FUSION
image signature \ /
s Loc. Loc.
o visuelle Wi-Fi FUSION Loc.
Estimation Estimation Estimation Estimation
Finale Finale Finale Finale

FIGURE 3.9: Différences entre les stratégies de fusion des données visuelles et Wi-Fi a partir d'un
algorithme de localisation topologique.

3.4 Expériences et résultats

Notre algorithme a été évalué dans plusieurs environnements depuis des données
acquises par différents robots Pepper. Pour présenter nos résultats, cette partie se divi-
sera en trois temps. Dans un premier temps, les conditions expérimentales seront dé-
taillées en 3.4.1. Ensuite, les performances des différents types de relocalisation seront
présentées pour chaque environnement de test. Pour finir, nous étudierons I'impact du
RSSI et de sa discrétisation dans nos stratégies en 3.4.6.

3.4.1 Détails des acquisitions
3.4.1.1 Conditions expérimentales

Toutes les données utilisées dans nos expériences ont été acquises a partir de robots
Pepper. Les chemins parcourus par le robot ont été contrélés et pilotés par nos soin via
un systeme de téléguidage. Pendant les acquisitions, le robot acquiert de fagon auto-
nome une image toutes les 2 secondes et une signature Wi-Fi toutes les 10 secondes. Si
la fréquence d’acquisition des images est suffisante dans notre contexte de carte visuelle
topologique, celle du Wi-Fi vient d'une contrainte logicielle de sécurité. Pour des raisons
de communication Wi-Fi, il n’est pas possible d’augmenter la fréquence d’acquisition
des signatures Wi-Fi.

Rappelons que nous ne souhaitons pas que les taches de localisation soient percep-
tibles par I'utilisateur et s’exécutent de maniére passive. Les contraintes comportemen-
tales de Pepper sont ainsi conservées durant nos acquisitions. Certaines images collec-
tées contiennent donc du flou causé par les mouvements du robot car il n’est pas sou-
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haitable que ce dernier s’arréte pour des prises de vues. De plus, pour simuler une navi-
gation humaine, le robot regarde toujours dans la direction vers laquelle il se dirige. Lors
de lignes droites, les images ne sont donc pas prises dans le sens perpendiculaire de la
direction, pourtant plus discriminant, mais dans celui de la direction suivie (Figure 3.10).

FIGURE 3.10: Direction des prises de vue durant les acquisitions. En général, les images utili-
sées dans des problématiques d’apparence visuelle sont collectées dans le sens perpendiculaire
de la direction, comme ici, les deux images a gauche. De cette maniére, les champs de vue se
recouvrent moins et des informations plus discriminantes permettent de différencier les deux
images. Les contraintes d’utilisation de Pepper ne permettent pas ce genre de comportement
puisque, pour paraitre plus naturel, le robot doit regarder ot il se dirige lorsqu’il se déplace
(images de droite).

Afin de vérifier la généricité des différents types de fusions, divers environnements
ont été utilisés. Notons que chacun de ces environnements a été utilisé sans aucun équi-
pement spécifique, comme le positionnement de marqueurs visuels ou l'ajout de bornes
Wi-Fi. Nos différents jeux de données ont été collectés dans :

— les open-spaces d'un immeuble de bureaux sur deux étages (3.4.2),
— les couloirs et les classes d'un college, a trois différents étages (3.4.3),

— les différentes pieces d'un appartement privé (3.4.4).

Chacun de ces environnements posséde des particularités. Cependant, comme Pep-
per est amené a étre manipulé par des personnes non-expertes, le méme schéma d’ac-
quisition a été conservé dans ces différentes situations.

Nos acquisitions constituent une collection de 10 120 images et 6 110 signatures Wi-
Fi. La distance totale parcourue pendant ces expériences fait 6,4 km de long. Une atten-
tion particuliere a été portée a I'aspect réaliste des scénarios d’acquisition. Se retrouvent
ainsi dans nos données des occultations, des interactions avec des utilisateurs, des va-
riations de luminosité brusques ou évoluant en fonction de I’heure d’acquisition, etc...
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3.4.1.2 Annotations : exploration et localisation

Notre formalisme définit un nceud topologique comme I'association d'une image et
d’une signature Wi-Fi. En pratique, les images sont collectées plus rapidement que les si-
gnatures Wi-Fi. Pour associer les images acquises a une signature Wi-Fi, deux scénarios
sont choisis selon que le systeme soit en phase de cartographie (exploration d’appren-

tissage) ou de localisation (phase de test) :

1. Pendant la phase initiale d’exploration, les images sont associées avec la signa-
ture Wi-Fi la plus proche temporellement, grace a ’horodatage. Cette approche
est possible puisque les résultats de I'’exploration peuvent étre traités une fois ’ac-
quisition terminée.

2. Pendant la phase test de localisation, les images sont liées a la derniére signature
Wi-Fi acquise. En effet, en fonctionnement les requétes sont traitées de facon in-

crémentale.

La position de toutes les images est manuellement annotée. Ces annotations consti-
tuent notre vérité-terrain sur la pose des nceuds topologiques collectés. Pour chaque en-
vironnement, les différentes acquisitions sont divisées en deux groupes : 40% sont utili-
sées pour la création de la carte et 60% constituent nos requétes de relocalisation. No-
tons que le vocabulaire Wi-Fi ainsi que les corrélations entre ses mots, sont appris sur
I’ensemble des acquisitions utilisées pour la création de carte.

Chaque requéte correspond a un endroit visité. Ainsi la tache de localisation globale
est réalisée sur un environnement entierement cartographié.

3.4.1.3 Meétriques d’évaluation

Chaque requéte test est associée au lieu dans la carte dont le score renvoyé par I'al-
gorithme de localisation est le plus haut :

Liax = argmax p(L;|Z"5) (3.10)
LieMuM

Afin d’évaluer la précision des différentes approches, la distance euclidienne est cal-
culée entre la position annotée (x, y) de la requéte, et celle du lieu associé L,,,, dans
la carte. Dans certains cas d’erreur aberrante comme la confusion entre deux étages ou
deux environnements différents, cette distance est mise a l'infini. Ce choix s’explique par
le fait que de telles erreurs nuisent beaucoup plus a notre systéme, et sont en pratique
plus compliquées a récupérer. Finalement, lorsque L, = Ly, correspondant a un lieu
non-visité, notre évaluation considere la requéte comme rejetée.

Les résultats obtenus sont détaillés dans les parties suivantes. Pour les obtenir, nous
utilisons 'algorithme FAB-MAP 2.0 (CUMMINS et NEWMAN, 2011), et adaptons l'intégra-
tion open-source de I'algorithme présentée dans (GLOVER et al., 2012) a notre usage. L'en-
semble de nos requétes est localisé a partir des différentes méthodes présentées :

— employant seulement des données visuelles,
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— employant seulement des données Wi-Fij,
— fusionnant ces données suivant les processus de fusion précoce et tardive (3.3.3.2),

— fusionnant ces données suivant les processus de fusion séquentiels (3.3.3.1).

Lappréciation des performances de relocalisation fournies par chacune de ces ap-
proches se fera grace a deux types de courbes, représentant respectivement :

— le taux de localisations correctes : défini comme le pourcentage de requétes dont la
distance entre la position estimée et la vraie position est inférieure a une distance
donnée: Toorrectes(d) = T(erreur <d).

— le taux de localisations fausses : défini comme le pourcentage de requétes ayant
conduit a des estimations dont la distance a la vérité-terrain est supérieure a une
distance donnée : T),quvaises(d) = T(erreur > d).

Ainsi, chacune de ces courbes met en évidence une information différente. Si la pre-
miere fournit une information sur la précision des algorithmes, la seconde insiste sur ses
erreurs. Les figures montrant les taux de localisations fausses permettent également de
déduire les taux de rejet de chaque approche, a partir de I'ordonnée a I'origine. Le taux
de rejet correspond alors a:

Trejet =1—-Thauvaises(d =0) (3.11)

Nous présentons ci-dessous les performances des diverses stratégies de localisation
dans nos environnements de test. Dans un premier temps, remarquons que la locali-
sation Wi-Fi n'utilisera pas I'information associée aux puissances des signaux percus.
Seule la présence ou I'absence des points d’acces connus dans les requéte sera prise en
compte. L'utilisation du RSSI sera étudiée en 3.4.6.

3.4.2 Lapport du Wi-Fi dans un environnement visuellement redondant

La plus grande partie de nos acquisitions est réalisée dans les bureaux de Soft-
Bank Robotics Europe. Une particularité de cet environnement de test est que ces bu-
reaux sont en grande partie composés d’open-spaces. Cette facette est importante, car
en considérant la propagation des signaux Wi-Fij, les signatures collectées dans cet en-
vironnement sont plus compliquées a distinguer. L'absence de cloisons dans I’environ-
nement limite en effet les variations dans les signatures Wi-Fi. Ces conditions de tests
correspondent néanmoins a certains usages possibles de Pepper dans de grands envi-
ronnements intérieurs comme des centres commerciaux, des gares ou des aéroports.

Les acquisitions sont réalisées a partir de différents robots Pepper, s’étalent sur plu-
sieurs mois et sont faites a deux étages du batiment. Des exemples de chemins parcourus
par Pepper durant ces acquisitions sont présentés sur la Figure 3.11.
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— 5m.

FIGURE 3.11: Exemples de chemins parcourus sur un étage de SoftBank Robotics Europe (tracés
enrouge).

3.4.2.1 FEvaluation des différentes méthodes

Dans de telles conditions de tests, il est attendu que 'utilisation des données Wi-Fi
permette de diminuer les erreurs de localisation aberrantes. En effet, 'aspect particulie-
rement dynamique et répétitif de I’open-space contribue a faire des points d’acces des
repéres plus fiables que les points d’intérét visuels. Ces attentes se vérifient dans les ré-
sultats affichés sur la Figure 3.12.

Lalocalisation basée sur le Wi-Fi ne produit que 1,3% d’estimations aberrantes, posi-
tionnées a plus de 20 m de leur vraie position, alors que I'utilisation du FAB-MAP visuel
classique génére 8,3% d’estimations aberrantes. Cependant, la localisation visuelle ré-
sulte en des résultats plus précis avec 75,0% des requétes localisées a moins de 2 m de la
vérité-terrain.

Lintérét de combiner Wi-Fi et vision pour les tiches de localisation est confirmé
par les résultats présentés sur la Figure 3.12. Toutes les approches de fusion présentent
des taux de localisations fausses inférieurs a ceux du FAB-MAP visuel. Concernant les
taux de localisations correctes, notre fusion précoce surpasse clairement les autres ap-
proches avec 90,6% des estimations localisées a moins de 5 m de leur vraie position,
contre 77,6% pour le processus de localisation n’'utilisant que des données visuelles. Sur
la Figure 3.12b, le taux de rejet de I'approche séquentielle par confirmation Wi-Fi per-
met de réduire le taux de localisations fausses pour ce type de fusion. Cependant, le prix
a payer est élevé puisque le robot échoue a estimer sa position dans presque un cin-
quieme des requétes (17,8%, cf. Figure 3.12b pour d = 0). Les performances de chaque
approche sont extraites et reportées dans le Tableau 3.1.

Des exemples d’images requétes compliquées, prises dans I’environnement, sont vi-
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FIGURE 3.12: Taux de bonnes et mauvaises relocalisations dans les open-spaces de SoftBank Ro-
botics Europe, calculés a partir des différentes stratégies de localisation.

sibles sur la Figure 3.13. Les images choisies mettent en lumieére certaines situations ty-
piques et complexes. Toutes nos acquisitions étant réalisées pendant les heures d’ou-
verture des bureaux, 'environnement revét un aspect dynamique. Entre deux acquisi-
tions, des objets peuvent étre déplacés (chaises, porte-manteaux, robots, etc.), les gens
peuvent avoir changé de place et les conditions d’éclairage peuvent avoir significative-
ment évolué. De plus, aucune consigne n'ayant été donnée aux employés, ces derniers
pouvaient interagir avec le robot ou 'embéter a leur guise durant nos acquisitions. La
plupart de nos acquisitions contiennent ainsi des occultations causées par des interac-
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Taux de localisations correctes (%), Taux de localisations fausses (%),
distance a la vérité-terrain inférieure a || distance a la vérité-terrain supérieure a

2m 5m 10m 20m 2m 5m 10m 20m
Vision 75,0 77,6 78,7 80,1 13,4 10,8 9,7 8,3
Wi-Fi 26,0 59,7 89,8 98,0 73,3 39,6 9,5 1,3
Guidage Wi-Fi 76,5 79,7 81,3 83,8 12,8 9,6 8,0 5,5
Confirmation Wi-Fi | 73,9 76,5 77,5 78,8 8,3 5,8 4,7 34
Fusion tardive 77,1 80,5 82,0 83,6 13,4 9,9 8,4 6,9
Fusion précoce 82,9 90,6 95,9 99,1 16,8 9,1 3,9 0,6

TABLEAU 3.1: Comparaison du FAB-MAP visuel classique avec les processus de localisation utili-
sant des données Wi-Fi seules, et mélangeant données Wi-Fi et visuelles, dans les open-spaces de
SoftBank Robotics Europe.

tions ou des personnes passant devant le robot (sur la Figure 3.13, les requétes (a) et (b)).
Dans tous les cas d’occultations visuelles, la fusion précoce a soit produit le méme ré-
sultat que la localisation visuelle, soit fourni une meilleure estimation de position. Un
autre probleme fréquent dans cet environnement est illustré par les requétes (c) et (d)
de la Figure 3.13 : 'ambiguité perceptuelle. Dans le cas de la requéte (c), la présence
d’une plante d’intérieur a généré de nombreux mots visuels qui induisent en erreur la
localisation visuelle. Une plante similaire placée a un étage différent dupe ainsi I’algo-
rithme. L'algorithme de fusion précoce ne tombe pas dans ce piege grace a I'utilisation
des données Wi-Fi. Un cas particulierement dur d’ambiguité perceptuelle est illustré par
la requéte (d) sur la Figure 3.13. Dans cette situation, la fusion précoce fournit égale-
ment une estimation acceptable (a 0,70 m de sa vraie position) contrairement a la vision
(237,87 m de sa vraie position).

Le processus de fusion précoce se montre ainsi capable de localiser 99,1% des re-
quétes a moins de 20 m de leur vraie position et avec la meilleure précision. De plus, il
est intéressant de remarquer que malgré les taux de rejets plus élevés de toutes les autres
approches, ces dernieres n’arrivent pas a rattraper certaines erreurs aberrantes. La fusion
précoce est ainsil’approche qui produit le moins d’erreurs aberrantes.

3.4.2.2 Confusion d’étages

La Figure 3.12 ne permet pas de visualiser un type d’erreur tres problématique : la
confusion entre deux étages. Cette confusion peut se révéler tres handicapante dans des
stratégies ou le résultat de la relocalisation est utilisé pour charger une sous-carte de
I'environnement. Néanmoins, ce type d’erreur est commun dans des environnements
ol tous les étages sont visuellement similaires, comme dans des hétels ou des centres de
conférence. Les bureaux de SoftBank Robotics Europe présentent également des simila-
rités entre chaque étage. La Figure 3.14 indique le pourcentage de requétes localisées au
mauvais étage pour chaque approche de localisation testée.

Une fois encore, les résultats de la Figure 3.14 démontrent I'intérét d’utiliser les don-
nées Wi-Fi. L'algorithme de localisation basé uniquement sur des données visuelles se

trompe le plus souvent d’étage. En comparaison avec la localisation basée uniquement
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FIGURE 3.13: Exemples de requétes visuelles difficiles collectées dans les locaux de SoftBank Ro-
botics Europe. Chaque ligne montre une requéte (a gauche) et la référence qui lui a été associée
dans la carte d’apres la localisation visuelle pure (au centre) et la fusion précoce (a droite). Les
distances entre 'estimation et la vraie position de la requéte sont indiquées sous chaque image
référence. Une image grise indique que la localisation visuelle a rejeté la requéte (b) et I'a consi-
dérée comme provenant d'un lieu inconnu.

sur le Wi-Fi, la vision a conduit a 10 fois plus de confusion entre étages. Utiliser le Wi-Fi
en complément de la vision permet donc de diminuer ce type d’erreur. Cependant, seule
I'approche par fusion précoce conduit a un taux d’erreur plus bas que celui de la lo-
calisation basée uniquement sur les données Wi-Fi. Ces résultats sont particulierement
intéressants puisqu’ils semblent indiquer que le processus de fusion précoce résulte en
le meilleur compromis pour I'estimation de position que les autres techniques de fusion.

3.4.2.3 Performances long-terme

Les résultats précédents démontrent 'intérét de combiner le Wi-Fi et la vision pour
des taches de relocalisation dans cet environnement. Ces bonnes performances encou-
ragent a mener des tests dans des conditions plus difficiles. Nous avons ainsi testé la
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FIGURE 3.14: Pourcentages de requétes localisées au mauvais étage pour chacune des approches
de localisation présentées.

robustesse de ces algorithmes dans le temps. Pour cela, la phase d’exploration initiale
et celle de test sont espacées de sept mois. Les résultats obtenus sont présentés sur la
Figure 3.15. IIs révelent que la localisation visuelle est plus détériorée que la localisa-
tion basée sur le Wi-Fi. Cette détérioration s’explique facilement par tous les change-
ments visuels ayant eu lieu en sept mois. Ces modifications impactent fortement les ré-
sultats de la localisation visuelle et de la localisation par fusion séquentielle. A I'inverse,
les changements apparaissant dans les signatures Wi-Fi, tels que des points d’acceés mo-
biles ayant disparu ou apparu ne sont pas suffisamment significatifs pour dégrader les
performances de la localisation Wi-Fi.

Les valeurs du Tableau 3.2 montrent que la fusion précoce via FAB-MAP renforcée
par Wi-Fi donne le meilleur compromis entre données Wi-Fi et visuelles.

Taux de localisations correctes (%), Taux de localisations fausses (%),
distance a la vérité-terrain inférieure a || distance a la vérité-terrain supérieure a

2m 5m 10m 20m 2m 5m 10m 20m
Vision 39,2 43,9 47,1 51,4 43,9 39,2 36,0 31,7
Wi-Fi 24,2 54,5 81,4 95,7 75,7 45,4 18,5 4,2
Guidage Wi-Fi 43,2 48,6 53,2 58,7 30,7 25,3 20,7 15,2
Confirmation Wi-Fi 38,4 42,9 46,1 49,1 20,0 15,5 12,3 9,3
Fusion tardive 43,6 49,9 54,3 59,7 42,9 36,6 32,2 26,8
Fusion précoce 57,7 75,4 87,9 97,3 42,2 24,5 12,0 2,6

TABLEAU 3.2: Comparaison du FAB-MAP visuel classique avec les processus de localisation uti-
lisant des données Wi-Fi seules, et mélangeant données Wi-Fi et visuelles, dans une utilisation
long-terme : les phases d’exploration et de tests sont espacées de sept mois.

Jusqu'ici, 'emploi de données Wi-Fi a permis d’améliorer |'estimation de position.
Cependant, cela peut n’'étre vrai que dans cet environnement de test avec ses particula-
rités : sa redondance visuelle, son aspect dynamique, ses grandes dimensions ainsi que
la présence de suffisamment de points d’acces assurant une bonne couverture Wi-Fi.
Pour confirmer ces performances dans des situations différentes, deux autres environ-
nements de test ont été utilisés.
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FIGURE 3.15: Taux de bonnes et mauvaises relocalisations dans les open-spaces de SoftBank Ro-

botics Europe calculés a partir des différentes stratégies de localisation dans une utilisation long-
terme.

3.4.3 Localisation avec une mauvaise couverture Wi-Fi

Une partie de nos tests est réalisée dans un college. Cet environnement a été choisi
pour plusieurs raisons. Pour commencer, la localisation visuelle y produit de bonnes es-
timations. Ensuite, la couverture Wi-Fin'y est pas optimale. Seulement 25 points d’acces
y sont visibles contre 544 dans les locaux de SoftBank Robotics Europe, pour des envi-
ronnements de tailles comparables. 876 m sont parcourus sur trois étages différents par

un robot Pepper. Les acquisitions réalisées s’étalent sur une journée entiére et passent a

77



CHAPITRE 3. RELOCALISATION A PARTIR DE DONNEES WI-FI ET VISUELLES

travers des couloirs et des salles de classe. Quelques exemples d’images collectées dans
cet environnement sont donnés en Figure 3.16.

FIGURE 3.16: Exemples d’'images acquises dans le collége test.

Les courbes présentées en Figure 3.17 montrent que les performances de la locali-
sation Wi-Fi sont bien en deca de celles de la localisation visuelle. Dans cet environne-
ment, les bonnes performances du FAB-MAP visuel ne sont pas si surprenantes puisque
la base de données sur laquelle est appris notre vocabulaire visuel (QUATTONI et TOR-
RALBA, 2009) contient beaucoup d’'images acquises dans des écoles.

Cette expérience a pour intérét de montrer que malgré la faible précision de la loca-
lisation Wi-Fi, les processus de fusion précoce et tardive n'ont pas dégradé les bonnes
performances de la localisation visuelle de manieére significative. En effet, les taux de
localisations correctes et fausses présentés en Figure 3.17a et Figure 3.17b sont tres simi-

laires.
Taux de localisations correctes (%), Taux de localisations fausses (%),
distance a la vérité-terrain inférieure a || distance a la vérité-terrain supérieure a
2m 5m 10m 20m 2m 5m 10m 20m
Vision 91,8 94,0 94,9 94,9 3,0 1,0 0 0
Wi-Fi 5,6 12,6 24,9 34,1 36,5 29,5 17,1 7,8
Guidage Wi-Fi 62,3 67,1 69,8 72,4 15,2 10,4 7,7 4,6
Confirmation Wi-Fi | 39,9 40,8 40,8 40,8 1,0 0 0 0
Fusion tardive 92,0 93,7 94,7 94,7 2,9 1,2 0,2 0,2
Fusion précoce 91,8 93,5 94,4 94,4 2,9 1,2 0,2 0,2

TABLEAU 3.3: Comparaison du FAB-MAP visuel classique avec les processus de localisation uti-
lisant des données Wi-Fi seules, et mélangeant données Wi-Fi et visuelles, dans les couloirs et
classes d’'un college avec peu de points d’accés Wi-Fi visibles.

Contrairement aux fusions précoce et tardive, les approches séquentielles souffrent
plus des mauvaises performances du Wi-Fi. Lapproche séquentielle par confirmation
Wi-Fi devient ainsi tres restrictive et rejette 59,2% des requétes, ce qui dégrade fortement
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FIGURE 3.17: Taux de bonnes et mauvaises relocalisations dans les couloirs et classes d'un collége
avec peu de points d’acces Wi-Fi visibles, calculés a partir des différentes stratégies de localisa-
tion.

ses taux de localisations correctes (Tableau 3.3). Par exemple, si la vision localise 94,0%
des requétes a moins de 5 m de leur vraie position, I'approche par confirmation Wi-Fi
n’atteint qu’'un score de 40,8% pour la méme distance.

Dans un environnement ou la couverture Wi-Fi n'est pas optimale et ou la vision

produit de bonnes relocalisations, la fusion précoce permet ainsi de ne pas dégrader
significativement les performances du systéme.
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3.4.4 Localisation dans un appartement privé

Le dernier environnement testé correspond a un appartement privé. Tester notre ap-
proche de fusion précoce dans cet environnement permet de vérifier que 'utilisation du
Wi-Fi dans un plus petit espace ne dégrade pas les performances de localisation visuelle.

Les acquisitions sont réalisées a un seul étage et la distance maximale entre toutes
les poses enregistrées du robot est de 16 m. A titre de comparaison, dans les locaux de
SoftBank Robotics Europe la distance maximale entre deux poses étaient de 76 m, et de
65 m dans le college. Pour ces dimensions, la couverture Wi-Fi de 'appartement est ac-
ceptable, avec 76 points d’acces visibles. Plusieurs acquisitions et chemins sont explorés,
pour une distance totale parcourue de 440 m. Quelques exemples des chemins parcou-

rus par le robot sont affichés sur la Figure 3.18.

— 1m.

FIGURE 3.18: Chemins parcourus dans un appartement privé lors de nos acquisitions (tracés en
rouge).

Bien que ce type d’environnement soit moins affecté par le probléme de I'ambiguité
perceptuelle, les taches de relocalisation visuelle y restent difficiles. L'environnement
contient des sources d’erreurs potentielles telles que de fortes variations d’intensité lu-
mineuse ou un champ de vue réduit, dii aux dimensions plus réduites des pieces. Des
images acquises dans I'appartement exploré sont données en Figure 3.19 pour illustrer
ces problemes.

Dans cet environnement peu propice a I'ambiguité perceptuelle, la localisation ba-
sée sur la vision renvoie de bons résultats, comme le montre la Figure 3.20. Grace aux
murs des différentes pieces, les signatures Wi-Fi sont plus différentes que dans les envi-
ronnements de tests précédents. Ainsi, en comparaison avec les performances de laloca-
lisation Wi-Fi dans les autres environnements testés, la localisation Wi-Fi est plus précise
ici. Nous extrayons dans le Tableau 3.4 quelques valeurs des Figures 3.20a et 3.20b pour
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FIGURE 3.19: Exemples d'images acquises dans 'appartement test.

une comparaison plus détaillée.

Taux de localisations correctes (%), Taux de localisations fausses (%),
distance a la vérité-terrain inférieure a || distance a la vérité-terrain supérieure a

2m 4m 6m 8m 2m 4m 6m 8m
Vision 91,8 92,9 93,6 94,4 4,6 3,5 2,8 2,0
Wi-Fi 35,3 70,6 88,5 97,4 64,7 29,4 11,5 2,6
Guidage Wi-Fi 81,2 82,6 84,8 86,6 6,4 5,0 2,9 1,1
Confirmation Wi-Fi | 73,0 73,7 74,4 74,8 2,0 1,3 0,6 0,2
Fusion tardive 92,9 94,3 94,9 95,6 4,0 2,6 2,0 1,3
Fusion précoce 94,7 96,7 97,8 98,2 4,2 2,2 1,1 0,7

TABLEAU 3.4: Comparaison du FAB-MAP visuel classique avec les processus de localisation uti-
lisant des données Wi-Fi seules, et combinant données Wi-Fi et visuelles dans un appartement
privé.

La fusion précoce fournit de nouveau les taux de localisations correctes les plus éle-
vés. Le processus de fusion précoce a également aidé a réduire le nombre d’erreurs.
Méme si 'approche séquentielle par confirmation Wi-Fi possede des taux de localisa-
tions fausses plus bas (2,0% des requétes placées a plus de 2 m de leur vraie position
contre 4,2% pour la fusion précoce), elle rejette 25,0% des requétes ce qui n’'est pas ac-
ceptable.

3.4.5 Temps de calcul

Pour finir, les temps de calcul des différentes approches ont été relevés sur le robot.
Les robots Pepper sont équipés de processeur quatre coeurs Atom E3845 avec une fré-
quence d’horloge CPU de 1,91 GHz.

Les temps de traitement d'une requéte sont assez similaires et sont de
117 ms + 59 ms pour tous les algorithmes étudiés employant des données visuelles.
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FIGURE 3.20: Taux de bonnes et mauvaises localisation dans un appartement privé calculés a
partir des différentes stratégies de localisation.

Lapproche de localisation basée uniquement sur le Wi-Fi traite une requéte en
0,31 ms + 0,095 ms. Cette différence s’explique par le temps nécessaire a la création du
vecteur d’apparence visuelle. Générer ce vecteur d’apparence nécessite en effet 99% du
temps de traitement d'une requéte, dans toutes les techniques employant la vision.

3.4.6 Lutilisation du RSSI

Jusqu'ici nous nous sommes intéressés aux performances des différentes stratégies
de localisation, sans prendre en compte l'intensité des signaux Wi-Fi percus. Comme
mentionné en partie 3.3.2.1, 'information de puissance portée par le RSSI peut étre uti-
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lisée pour améliorer la précision de la localisation basée sur le Wi-Fi. Cela est fait grace
a une sorte de discrétisation de I'intensité du signal, compatible avec le formalisme em-
ployé par FAB-MAP. Pour chaque point d’acces connu, le RSSI est décrit par plusieurs
mots binaires. Nous traitons ici du nombre optimal de mots a utiliser pour décrire l'in-
tensité d'un signal percu.

3.4.6.1 Représentations exclusive et incrémentale

Les performances de la localisation Wi-Fi sont étudiées dans I’environnement de test
correspondant aux bureaux de SoftBank Robotics Europe. Ce choix s’explique par la cou-
verture Wi-Fi particulierement bonne de cet environnement, avec beaucoup de points
d’acces visibles.

Les deux types de représentations, incrémentale et exclusive, mis en évidence en par-
tie 3.3.2.1, sont étudiés. Remarquons au passage que la plage d’intensité utilisable cor-
respondant a | —90 dB, 0 dB], est due a des limitations matérielle et logicielle de Pepper.
Le Tableau 3.5 présente les résultats de la localisation basée uniquement sur le Wi-Fi.
Différents nombre b de mots binaires encodant le RSSI sont employés. La premiere ligne
du Tableau 3.5, correspondant a b = 1, est utilisée comme référence, et reflete le cas ot
I'information utilisée se résume a la présence ou I’absence des points d’acceés connus
dans les signatures traitées.

Nombre de mots Wi-Fi T aux de\local}is'a t’ions cc')rr.e ct’es' (%), . || Taux de rejet
utilisés pour encoder le RSSI distance a la vérité-terrain inférieure a (%)
2m Sm 10m 20m
1 26,0 59,7 89,8 98,0 0,7
4 31,3 68,1 92,6 99,1 0,2
26,1 61,5 90,4 98,9 0,4
8 32,0 70,9 92,9 99,1 0.6
27,4 67,5 92,9 99,6 0,4
12 29,8 68,9 90,9 97,8 1,0
28,0 68,8 93,3 99,5 0,4
16 31,2 70,1 91,4 97,5 0,6
26,6 66,5 91,2 99,7 0,1
20 29,7 65,8 88,0 96,4 1,2
28,0 65,7 91,5 99,7 0,1

TABLEAU 3.5: Importance du nombre de mots Wi-Fi choisi pour décrire le RSSI associé au signal
de chaque point d’acces. Les résultats calculés a partir de la représentation exclusive sont affichés
sur un fond gris et comparés aux résultats obtenus par la représentation incrémentale proposée
dans (WIETRZYKOWSKI, NOWICKI et SKRZYPCZYNSKI, 2016).

Les valeurs présentées dans le Tableau 3.5 montrent que prendre en compte I'infor-

83



CHAPITRE 3. RELOCALISATION A PARTIR DE DONNEES WI-FI ET VISUELLES

mation portée par le RSSI permet d’améliorer la précision de la localisation Wi-Fi. Les
deux approches présentées en 3.3.2.1 sont testées. Les meilleures performances de loca-
lisations sont obtenues avec un encodage du RSSI sur 8 mots. Avec la représentation ex-
clusive, 32,0% des requétes sont localisées a moins de 5 m de leur vraie position lorsque
b = 8, contre 26,0% sans l'utilisation du RSSI (b = 1). Les approches exclusive et incré-
mentale fournissent néanmoins des résultats comparables, avec un petit avantage pour
la représentation exclusive pour des distances a la vérité-terrain inférieures a 5 m.

3.4.6.2 Performances dans les environnements de tests

Lutilisation du RSSI est testée dans chaque environnements de test, pour les straté-
gies de localisation employant les signaux Wi-Fi. Nous présentons les résultats obtenus
sous la forme de tableaux de gains de performances, en considérant une distance a la
vérité-terrain d = 5 m. Ces gains sont calculés par rapport a la démarche qui ne prend
pas en compte le RSSI; soit celle qui considere seulement la présence ou ’absence des

points d’acces dans la signature. Les valeurs de ces gains sont reportées :

— dansle Tableau 3.6, pour les performances de localisation dans les bureaux de Soft-

Bank Robotics Europe;
— dans le Tableau 3.7, pour les performances de localisation dans le college exploré;

— dans le Tableau 3.8, pour les performances de localisation dans I'appartement

privé de test.

Gains sur les taux de localisations correctes Gains sur les taux de localisations fausses
a5m (%), pour différents b a5m (%), pour différents b

b=4 b=8 b=12 | b=16 | b=20 b=4 b=8 b=12 | b=16 | b=20
Wi-Fi +8,6 +11,2 +9,3 +10,4 +6,1 -8,6 -11,2 -9,3 -10,4 -6,1
Guidage Wi-Fi -0,3 +0,3 +0,1 -2,3 -3,6 +0,3 -2,5 -3,2 -1,3 -1,3
Confirmation Wi-Fi +0,4 -3,2 -5,7 -7,6 -11,8 -0,2 -3,0 -4,1 -3,6 -4,3
Fusion tardive -0,1 +0,1 -0,7 -0,4 -0,1 +0,2 -0,3 +0,4 +0,3 -0,1
Fusion précoce +0,9 +2,9 +1,1 +1,0 +1,2 -0,9 -3,0 -1,2 -1,2 -1,6

TABLEAU 3.6: Impact de la discrétisation Wi-Fi exclusive dans les open-spaces de SoftBank Ro-
botics Europe. Les gains de performance sont calculés pour différents nombres b de mots Wi-Fi
encodant le RSSI des signaux percus.

Pour les expériences réalisées dans les bureaux de SoftBank Robotics Europe (Ta-
bleau 3.6) et dans le college (Tableau 3.7), 'utilisation du RSSI a amélioré les perfor-
mances de localisation. Les meilleures performances sont atteintes pour une discréti-
sation de la puissance Wi-Fi sur b = 8 mots. Cependant, cette amélioration est surtout
significative pour la localisation basée uniquement sur les signaux Wi-Fi. Les différentes
approches de fusion sont moins impactées par I'utilisation du RSSI, et certaines sont
méme dégradées. Les fusions séquentielles deviennent plus restrictives et les gains de

performances associés au taux de localisations correctes sont négatifs.
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Gains sur les taux de localisations correctes Gains sur les taux de localisations fausses
a5m (%), pour différents b a5m (%), pour différents b

b=4 b=8 | b=12 | b=16 | b=20 b=4 b=8 | b=12 | b=16 | b=20
Wi-Fi +8,9 +15,7 +9,4 +13,0 +11,8 -8,9 -15,7 -9,4 -13,0 -11,8
Guidage Wi-Fi +4,1 -6,3 -9,2 -7,2 -13,5 -4,1 +1,4 +3,6 +1,4 +3,6
Confirmation Wi-Fi +8,2 -4,3 -10,0 -4,1 -10,0 +0,5 -0,2 0 0 -0,2
Fusion tardive +0,5 +0,2 0 +0,2 +0,7 -0,2 -0,5 0 -0,2 -0,7
Fusion précoce -0,2 +0,2 -0,5 -0,2 0 0 -0,7 0 -0,2 -0,2

TABLEAU 3.7: Impact de la discrétisation Wi-Fi exclusive dans un collége. Les gains de perfor-
mance sont calculés pour différents nombres b de mots Wi-Fi encodant le RSSI des signaux per-
cus.

Gains sur les taux de localisations correctes Gains sur les taux de localisations fausses
a5m (%), pour différents b a5m (%), pour différents b

b=4 b=8 b=12 | b=16 | b=20 b=4 b=8 b=12 | b=16 | b=20
Wi-Fi +3,1 -2,9 +4,0 -0,2 -1,1 -3,1 +2,9 -4,0 +0,2 -1,1
Guidage Wi-Fi -6,2 -5,7 +0,2 -8,4 -9,7 -0,4 0 +0,7 +2,9 +3,5
Confirmation Wi-Fi -5,5 -7,7 -2,0 -13,0 -16,3 +0,7 +0,2 +0,4 +0,7 0
Fusion tardive +0,7 +0,2 -0,2 +0,4 +0,4 -0,2 0 +0,2 -0,4 0
Fusion précoce +0,7 +0,2 -0,4 +1,1 -0,9 -0,2 0 +0,2 -0,7 +0,7

TABLEAU 3.8: Impact de la discrétisation Wi-Fi exclusive dans un appartement privé. Les gains de
performance sont calculés pour différents nombres b de mots Wi-Fi encodant le RSSI des signaux
pergus.

Concernant 'expérience réalisée en appartement, I'impact du RSSI est moins favo-
rable (Tableau 3.8). Dans cet environnement, les pieces fermées permettent de créer suf-
fisamment de variations des signaux Wi-Fi pour que la localisation Wi-Fi puisse reposer
sur une stratégie ne prenant compte que la présence ou I'absence des points d’acces
connus dans une signature. L'utilisation du RSSI ajoute du bruit de quantification a notre
systeme, puisque les signaux Wi-Fi sont perturbés par les nombreux obstacles qu’ils tra-
versent, et les gains mesurés ne soulignent pas d’amélioration franche.

Considérer la puissance des signaux Wi-Fi percus n'a pas permis d’améliorer signi-
ficativement les performances des stratégies de fusion présentées. De plus, remarquons
que la complexité algorithmique de la solution est augmentée car I'utilisation de plu-
sieurs mots Wi-Fi pour décrire la puissance de chaque signal Wi-Fi connu conduit a la
gestion d'un vocabulaire plus grand.

3.5 Conclusion

Ce chapitre a introduit notre processus de fusion précoce dont I'objectif est de com-
biner des données Wi-Fi et visuelles pour résoudre des taches de localisation en milieu
intérieur.

La méthode présentée a été testée sur différents jeux de données collectés a partir de
robots Pepper, selon des schémas d’acquisition qui suivent des cas d'usage réalistes pour
ces robots. Au total, 6,4 km ont été parcourus pendant ces acquisitions dans trois envi-
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ronnements différents : les open-spaces d'un bureau, les salles et couloirs d'un college
et les différentes pieces d'un appartement privé. La fusion précoce a permis d’amélio-
rer les performances de relocalisation visuelle. Par exemple, dans un environnement olt
I’emploi de la vision était confronté a divers problémes comme ceux de 'ambiguité per-
ceptuelle ou du dynamisme des scenes observées, 'amélioration de la relocalisation est
significative : 90,6 % des requétes sont localisées a moins de 5 m de leur vraie position,
contre 77,6 % pour une localisation basée uniquement sur la vision.

De plus, comparée a d’autres stratégies de fusion, notre fusion précoce a généré
les meilleurs résultats. En effet, dans toutes nos expériences la fusion précoce a amé-
lioré les performances visuelles sans jamais les dégrader de maniére significative, et cela
méme dans les environnements ot les signaux Wi-Fi apportaient trés peu d’'information.
Les résultats présentés dans nos tests montrent ainsi que la fusion précoce constitue le
meilleur compromis pour fusionner des données Wi-Fi et visuelles dans un contexte de
relocalisation topologique en milieu intérieur.
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Apres nous étre intéressés au probleme de la relocalisation dans une carte connue,
nous abordons dans ce chapitre le probleme de la construction d'une carte métrique
cohérente. Pour cela, une méthode de SLAM est développée, et se base sur la caméra
stéréo de Pepper et son odométrie.

Dans un premier temps, les approches les plus courantes de SLAM visuel métrique
sont présentées en partie 4.1. Leurs limitations sur notre plate-forme sont mises en évi-
dence pour illustrer I'intérét de notre solution, qui intégre 'odométrie du robot au pro-
bléme. La partie 4.2 explique comment 'odométrie est prise en compte par notre sys-
téeme. Notre solution compléte, intégrée et testée sur le robot est détaillée en 4.3. Les
résultats expérimentaux obtenus sont ensuite présentés et discutés en partie 4.4.

4.1 Localisation métrique visuelle

4.1.1 Géométrie de 'image
4.1.1.1 Lemodele sténopé

Une image est la projection d'un environnement en trois dimensions sur un plan.
Une maniére simple de représenter cette transformation est le modele sténopé. Ce der-
nier est qualifié de central car le modeéle de la caméra associée a une image comporte un
unique centre optique. La transformation d'un point 3D vers un pixel de 'image est alors
définie au niveau de l'intersection entre le plan image de la caméra et la droite reliant son
centre optique a ce point 3D.

Dans ce modele, un repére est associé a la caméra C, dont I'origine est placée au
niveau de son centre optique. Par convention, les axes X¢ et Y¢ sont définis dans un
plan paralléle au plan image avec X¢ orienté vers la droite et Y¢ vers le bas. Laxe Z¢
est aligné sur 'axe optique, dans la direction ou1 regarde la caméra (Figure 4.1). Le plan
image s’exprime lui dans un repére pixellique. L'origine de ce repére se situe au niveau
du coin supérieur gauche de 'image, avec u orienté vers la droite et v vers le bas.

La projection m d’'un point 3D M dans I'image, comme décrit en Figure 4.1, corres-
pond alors a une opération mathématique simple lorsque les paramétres intrinséques et
extrinséques de la caméra C sont connus.

Parametres intrinseques : Les parametres intrinseques d’'une caméra sont des para-
metres optiques, spécifiques a chaque caméra. Dans le modele sténopé, ces parametres
correspondent aux distances focales (horizontale f et verticale f), ainsi qu’aux coor-
données (1, vy) du centre optique projeté dans I'image. Un autre parametre s, permet
de gérer la non-orthogonalité des lignes et colonnes des cellules photosensibles du cap-
teur utilisé. Ces parametres sont souvent déterminés par une phase de calibration de la
caméra et définissent la matrice de parametres intrinseques :

fx Suw uo O
K=1]0 fy vg O 4.1)
0 0 1 O
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Y ve

FIGURE 4.1: Projection d'un point 3D dans une image suivant le modéele sténopé.

D’autres modeles de caméras plus complexes existent pour gérer notamment les
phénomeénes de distorsion (STURM et al., 2011) ou modéliser des caméras catadiop-
triques (GEYER et DANIILIDIS, 2000).

La projection m d’'un point 3D M, exprimé en coordonnées homogenes dans le re-
peére de la caméra C, peut alors étre déterminée a partir de K par la transformation :

su Xoie
" Ymic
svm | =K (4.2)
ZMlc
s
—— 1
Sm w—d
Mlc

Parametres extrinseques : Cependant, cette projection n'est correcte que si le point
M considéré est exprimé dans le repére de la caméra C. L'équation de projection géné-
rale d'un point 3D doit donc prendre en compte la pose de la caméra dans le repére de
référence utilisé. Cette pose dans 'espace correspond aux parametres extrinseques de
la caméra, et se caractérise par une rotation Rs«3 et une translation (tx, ty, tz). Léqua-
tion (4.2) peut alors s’étendre pour donner :

tx Xm
3x3 tY YM
SUm =10 fy wvo O ; P 4.3)
s 0 0 1 0 z M
RN . oo0oo0 1)\1
sm K —
M

Dans la suite de ce manuscrit, le terme de matrice de projection fera référence au
produit matriciel des matrices de parametres intrinseques et extrinseéques. Cette matrice
sera identifiée par le symbole C, et constituera un raccourci pour désigner la caméra.
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Notons également que lorsque nous parlerons de parameétres a optimiser dans C, ces
parametres seront toujours les parametres extrinseques de la caméra.

Avec le modele sténopé, toute coordonnée (u;, v;) de I'image définit donc une droite
de projection dans le monde réel. Cependant, aucune information de profondeur n'y est
associée, et le point réel projeté sur I'image peut se situer n'importe ou sur cette droite.
Pour retrouver la profondeur, une solution classique est I'emploi d'un systeme multi-
vues.

4.1.1.2 Reconstruction d’amers 3D

L'emploi de systémes multi-vues permet de reconstruire la position 3D de points
réels a partir de leurs projections dans au moins deux images. Lorsque deux caméras ob-
servent un méme point 3D, ses projections dans les deux images définissent deux droites
qui s’intersectent au niveau de la position du point 3D. Ainsi, il est facile de déterminer
les coordonnées 3D d’un point si ce dernier est observé par au moins deux caméras dont
les parametres intrinséques et extrinséques sont connus.

Reconstruction a partir de deux vues : En pratique, bien qu'un point 3D M produise
deux observations en mj, et m;, sur deux images différentes, les droites issues de my, et
my, ne s'intersectent pas. Ce phénomene s’explique par divers facteurs, comme le bruit
de détection mais aussi la discrétisation pixellique. Dans de telles situations, la technique
du point du milieu est employée pour estimer les coordonnées d'un point 3D. Le point
reconstruit est défini alors par le milieu du segment orthogonal aux droites issues de m;,
et my, (Figure 4.2).

FIGURE 4.2: Triangulation par la méthode du point du milieu.

Certaines approches, cherchent également a augmenter la précision de leur recons-
truction avec des méthodes sous pixelliques, dont les différents intéréts dans les taches
de SLAM ont été présentés dans (ROYER, 2006).
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Association des projections : La reconstruction d'un point 3D passe donc par 1'asso-
ciation d’au moins deux de ses projections dans différentes images dont les parametres
sont connus. Dans un premier temps, le systeme doit pouvoir associer ses diverses pro-
jections entre elles.

La géométrie épipolaire est souvent utilisée dans les taches de reconstruction de
points 3D. Son principe repose sur le fait que les centres optiques de deux caméras
forment avec un point 3D, projeté sur leurs deux images I et I, un plan. Ce plan inter-
secte chaque image en deux droites. Ainsi, comme le montre la Figure 4.3, a une position
pixellique my, dans I; correspond une droite d dans I,.

FIGURE 4.3: Géométrie épipolaire : les projections du centre optique de chaque image dans 'autre
image sont appelés les épipoles ey, et er,. Les épipdles et les centres optiques des deux images
sont tous alignés sur une méme droite. A toute droite de projection issue de I'image I; correspond
une droite dans le plan image de I, passant par ey,.

En connaissant la transformation géométrique entre les caméras Cy, et Cy,, I'appa-
riement entre les points des images I; et I, peut étre accéléré en réduisant la zone de
recherche. Il est également possible d’utiliser cette contrainte pour rejeter des apparie-
ments aberrants ou optimiser les parameétres d'un systeme.

Nuage de points multi-vues : La reconstruction d’amers 3D peut étre étendue a des
systemes composés de plus de deux caméras. Dans les dispositifs composés de nom-
breuses caméras, la gestion d'un nuage de points 3D peut se formuler comme un pro-
bleme d’optimisation. Le critere d’optimisation le plus employé dans la littérature est
la minimisation de I'erreur de reprojection. Comme l'illustre la Figure 4.4, I'erreur de
reprojection correspond a la distance entre la projection supposée d'un point 3D et la
projection observée dans I'image.

Loptimisation cherche alors a minimiser cette erreur en modifiant les coordonnées
3D du point :

M* = argmin )_ e, (M, 0" Q, e, (M,C) (4.4)
M  ce¥
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FIGURE 4.4: Erreur de reprojection : correspond a la distance entre I’observation m,;s et la pro-
jection mp;,; du point M dans 'image.

ol M* est la position optimisée du point 3D M, et 6 'ensemble des caméras observant
M. La fonction d’erreur e, retourne un vecteur en deux dimensions qui correspond a
I'erreur de reprojection sur u et v. Q,, est la matrice d'information de taille 2 x 2 asso-
ciée a la projection de M dans C. Cette matrice joue un role de pondération, et se révele
pertinente par exemple lorsque les images des caméras considérées sont de résolutions
différentes.

Dans notre contexte, générer un nuage de points 3D nous permet de représenter mé-
triquement I'’environnement. Cette structure prend le réle de carte, et va permettre de
déterminer les parameétres extrinséques de nouvelles caméras qui observent ce nuage.

4.1.1.3 Localisation d'une caméra

Localiser une caméra dans I’espace revient a estimer ses parametres extrinseques.
Diverses méthodes existent. Certaines cherchent a estimer la transformation directe
entre deux images comme dans (NISTER, 2003).

D’autres méthodes passent par l'utilisation et la maintenance d’'un nuage de points
3D. Lestimation de la pose d’'une caméra peut alors se faire en connaissant la projec-
tion de plusieurs points du nuage dans I'image (LEPETIT, MORENO-NOGUER et FuUa,
2009; HESCH et ROUMELIOTIS, 2011 ; PENATE-SANCHEZ, ANDRADE-CETTO et MORENO-
NOGUER, 2013).

Ce probleme peut s’'interpréter comme un probleme d’optimisation. Connaissant les
parametres intrinséques de la caméra et des associations entre des points 3D et leurs
projections 2D, I'optimisation cherche la pose de la caméra qui minimise 'erreur de re-
projection, soit :

C* = argmin ) e,(M,0)"Q,e,(M,0) (4.5)
C  Meu

ol C* est la pose optimisée de la caméra C et ./, les points 3D observés dans I'image de
cette derniere.
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Les performances de telles approches se retrouvent cependant fortement dégradées
par la présence de données aberrantes. Pour éviter cela, 'optimisation présentée en
équation (4.5), est souvent couplée a I'algorithme RANSAC !.

Proposé dans (FISCHLER et BOLLES, 1981), 'algorithme RANSAC cherche a résoudre
des problemes de calcul de pose. Lintérét de cette méthode est sa robustesse, face a
des entrées pouvant contenir des données aberrantes. Au cours de son fonctionnement,
I'algorithme RANSAC classe les données d’entrée en deux : les inliers, qui satisfont un
critere (par exemple une erreur de reprojection inférieure a un seuil) ; et les outliers qui
ne satisfont pas ce critere. L'algorithme RANSAC cherche itérativement la solution a un
probléme via la boucle suivante :

1. recherche d'une solution a partir d'un tirage aléatoire dans les données d’entrée;

2. classification des données d’entrée en inliers et outliers, suivant la solution géné-
rée;

3. lorsque le nombre d’inliers est le meilleur obtenu, la solution courante est définie
comme la meilleure solution;

4. sortie de boucle si le nombre d’inliers est supérieur a un seuil fixé, ou si le nombre
d’itérations maximal est atteint.

De cette maniere 1'algorithme RANSAC est performant dans les situations ou la ma-
jorité des données d’entrée concordent avec la vraie solution du probleme. Les tirages
successifs du RANSAC ont ainsi plus de chance de tomber rapidement sur la solution op-
timale. Pour ces raisons, 'algorithme RANSAC est particulierement adapté au contexte
de la localisation visuelle.

Les méthodes présentées jusqu’ici permettent : 'estimation de la position de points
3D a partir d’au moins deux caméras; et 'estimation de la pose d'une caméra a partir
de points 3D. En considérant ces deux problemes simultanément, on retrouve le forma-
lisme du SLAM. L'estimation des points 3D correspond alors a la phase de cartographie,
et celle de la pose d’une nouvelle caméra a la phase de localisation. Etant donné le faible
cotlit des caméras mais aussi leur présence sur la plupart des plates-formes d’électro-
nique embarquée, la littérature associée au SLAM visuel métrique est dense et variée.
Elle se divise principalement en deux grandes familles : les méthodes de filtrage et d’op-
timisation.

4.1.2 Filtrage et Optimisation

Le premier algorithme de SLAM visuel a avoir fonctionné en temps-réel, a partir
d’'une webcam reliée a un ordinateur a été présenté dans (DAVISON, 2003) et est mainte-
nant connu sous le nom de MonoSLAM (DAVISON et al., 2007). La solution MonoSLAM

1. pour RANdom SAmple Consensus.
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repose sur 'emploi d'un EKF et le suivi d’amers visuels dans ’environnement. Elle né-
cessite cependant l'initialisation manuelle de la position 3D de certains amers pour fonc-
tionner. L'algorithme MonoSLAM a été appliqué dans le contexte de la robotique huma-
noide, notamment dans les travaux de (STASSE et al., 2006) ou la connaissance des mou-
vements du robot est utilisée, et permet de supprimer I'étape d’initialisation manuelle
des amers.

Lutilisation de filtres pour résoudre des problématiques de SLAM visuel a donné
lieu a de nombreux travaux (CIVERA et al., 2010; EADE et DRUMMOND, 2007). Mais ce
type d’approche reste soumis au défaut principal des filtres en SLAM : comme expliqué
en 2.2.2.1, le cott des calculs des distributions devient rapidement incompatible avec
des usages temps-réel lorsque beaucoup d’amers sont présents dans la carte. Or, dans
(STRASDAT, MONTIEL et DAVISON, 2012), les auteurs démontrent que pour obtenir des
estimations plus précises, un grand nombre d’amers visuels est préférable. Pour cette
raison, les méthodes de SLAM visuel les plus employées ces derniéres années se sont
basées sur 'optimisation par ajustement de faisceaux.

L'ajustement de faisceaux optimise conjointement les positions des caméras et des
points 3D considérés. Basée sur la minimisation de 'erreur de reprojection des amers
visuels dans les images qui les observent, cette optimisation se formule comme la com-
binaison des équations (4.4) et (4.5) :

M*,E* =argmin Y. Y e, (M,C)T Q,e,(M,C) (4.6)
M,E  Me Ce€

avec ./ 'ensemble des points 3D et € 'ensemble des caméras qui les observent. La
fonction e, correspond a I'erreur de reprojection d'un point M dans I'image issue de la
caméra C, et 2, est la matrice d'information associée a cette observation. Dans les ap-
proches de SLAM basées sur I'ajustement de faisceaux, la carte se concoit donc comme
un graphe visuel dont les sommets sont les caméras et les amers 3D.

Malgré son efficacité, 'ajustement de faisceaux a été employé tardivement en robo-
tique pour résoudre le probleme de SLAM visuel. Comme expliqué en partie 2.2.2.2, cette
optimisation est cofiteuse, ce qui limite son fonctionnement en temps-réel aux plates-
formes performantes. Pour contourner ce probléme, une solution courante proposée
dans la littérature est celle des images-clés.

4.1.3 Approches par images-clés

Comme brievement présentée en partie 2.2.2.2, pour diminuer la complexité de
I'ajustement de faisceaux, les approches par images-clés cherchent a réduire le nombre
de caméras impliquées dans I'optimisation en :

1. sélectionnant, et donc en limitant, les images a ajouter dans la carte;

2. ne performant I'optimisation que sur un sous-ensemble, choisi en fonction de la
requéte courante.
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De nombreux algorithmes se basent sur ces principes, introduits dans les travaux
de (MOURAGNON et al., 2006) et (KLEIN et MURRAY, 2007). Globalement, leur boucle de
fonctionnement peut se décrire comme le processus présenté en Figure 4.5.

derniere image-clé

A

Suivi de
points 3D
T ‘ Extraction des : Estimation | | Nouvelle
' caractéristiques de pose image-clé ?
Image reée Suivi de
sereq points 3D
Apparence
visuelle
A
Nouveaux
points 3D
CARTE Nouveaux
arcs
Optimisation
locale
Optimisation Fermeture
globale de boucle ?

FIGURE 4.5: Boucle de fonctionnement général des approches par images-clés. Les blocs fonc-
tionnels verts sont associés a la localisation, les rouges a la cartographie, et les bleus a la gestion
des fermetures de boucle.

Considérant un flux d’'images en entrée, le suivi des amers 3D permet de locali-
ser I'image requéte par rapport au nuage de points (comme expliqué en partie 4.1.1.3).
Lorsque les positions de plusieurs caméras observant un méme point sont estimées, ce
point peut étre facilement triangulé et ajouté dans la carte. Dans (KLEIN et MURRAY,
2007), les opérations de suivi et de cartographie sont séparées dans deux taches paral-
leles, ce qui permet a la solution de fonctionner en temps-réel.

Ce schéma est repris par de nombreuses méthodes. Parmi elles, 1'algorithme ORB-
SLAM (MUR-ARTAL, MONTIEL et TARDOS, 2015) constitue aujourd’hui 'une des appro-
ches les plus populaires de SLAM visuel métrique reposant sur 'emploi d'une caméra
monoculaire. Disponible en projet open-source?, I'algorithme est capable de fermer les

2. https://github.com/raulmur/0RB_SLAM
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boucles et emploie des caractéristiques ORB, ce qui le rend compatible avec des usages
commerciaux. Ainsi, ORB-SLAM est souvent utilisé comme point de comparaison grace
a ses bonnes performances mais aussi puisque I’algorithme s’integre facilement sur une
plate-forme équipée d’'une simple caméra.

Cependant, I'utilisation d'une caméra monoculaire dans un systeme SLAM conduit
adiverses limitations, notamment liées au probleme de I'échelle. Les méthodes de trian-
gulation comme dans (KLEIN et MURRAY, 2007 ; VENTURA et al., 2014), ou les solutions
basées sur la paramétrisation par inverse de profondeur comme (CIVERA, DAVISON et
MONTIEL, 2008), résultent forcément en des approximations : la carte estimée n’est va-
lide qu’a un facteur d’échelle pres. Pour forcer ce facteur d’échelle, certaines stratégies
s’aident de contraintes. Dans les travaux de (SCARAMUZZA et al., 2009), dont le contexte
applicatif est celui de la voiture autonome, les auteurs s’appuient sur les mouvements
non-holonomes de la plate-forme pour suivre des trajectoires circulaires par morceaux
afin de déterminer la véritable échelle de la carte. Une autre contrainte proposée dans
(LOoTHE et al., 2010) consiste a supposer connues, et donc a fixer, certaines distances
comme celle du sol a la caméra.

Une autre solution est d’ajouter au systeme une source d’information permettant
de retrouver la véritable échelle de la carte. Pour supprimer I'incertitude sur la position
des amers 3D, I'initialisation peut s’effectuer par un dispositif stéréo. Différents systemes
de SLAM se basent alors sur la stéréo-vision (LEMAIRE et al., 2007; PIRE et al., 2015;
MORENO, BLANCO et GONZALEZ-JIMENEZ, 2016). D’autres préferent utiliser une caméra
RGB-D comme (HENRY et al., 2010; ENGELHARD et al., 2011; ENGEL, SCHOPS et CRE-
MERS, 2014). Ce type de caméra initialise la profondeur d'un point grace a des projec-
tions de motifs infrarouges ou par mesure de temps de vol. Le développement de telles
solutions s’est accéléré avec la démocratisation de ces capteurs (Kinect, Asus Xtion, etc.).
Dans sa deuxieme version, ORB-SLAM2 (MUR-ARTAL et TARDOS, 2017a) propose ainsi
d’employer une caméra monoculaire, RGB-D, ou un dispositif stéréo 3.

D’autres systemes utilisent une centrale inertielle. Différentes méthodes de fusion
entre données inertielles et visuelles ont été étudiées, aussi bien sur la base de filtres
(MOURIKIS et ROUMELIOTIS, 2007 ; L1 et MOURIKIS, 2013 ; BLOESCH et al., 2015) que d’op-
timisations (LEUTENEGGER et al., 2015; MUR-ARTAL et TARDOS, 2017b; QIN, LI et SHEN,
2018). On retrouve ces méthodes dans la littérature sous le nom de SLAM visuel-inertiel.
Le code source des plus populaires est disponible comme celui  OKVIS * (LEUTENEGGER
etal., 2015) ou de VINS® (QIN, LI et SHEN, 2018).

Les sous-parties qui suivent détaillent les stratégies les plus courantes de la littérature
correspondant a chaque bloc de la boucle de fonctionnement présentée en Figure 4.5.
4.1.3.1 Déterminer sa pose dans la carte

La localisation du capteur dans la carte revient a estimer ses parametres extrin-
seques. Pour cela, le systeme doit :

3. https://github.com/raulmur/0RB_SLAM2
4. https://github.com/ethz-asl/okvis
5. https://github.com/HKUST-Aerial-Robotics/VINS-Mono
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— extraire des points d’intérét sur 'image requéte,
— associer ces points d’'intérét aux points 3D de la carte,

— utiliser ces associations pour estimer la pose de la caméra.

Extraction des points d’intérét: La majorité des approches par images-clés reposent
sur 'emploi de points caractéristiques comme amers. Sur une image, ces points d’inté-
réts sont extraits et caractérisés par un couple détecteur-descripteur, comme présenté en
3.2.2.1. Ces dernieres années, la nécessité d'un fonctionnement temps-réel des solutions
de SLAM a favorisé 'utilisation de couples détecteur-descripteur rapides. Dans ORB-
SLAM, des caractéristiques binaires ORB sont utilisées a partir d'une détection FAST a
huit niveaux d’échelle; OKVIS se base sur des points saillants extraits par un détecteur
de Harris (HARRIS et STEPHENS, 1988) puis décrits par des descripteurs binaires BRISK
(LEUTENEGGER, CHLI et SIEGWART, 2011) % ; il en va de méme pour VINS qui suit des coins
caractérisés par une description BRIEF (SHI et TOMASI, 1993 ; CALONDER et al., 2010).
Chacune de ces solutions joue sur les parameétres du détecteur pour assurer une dé-
tection uniforme des caractéristiques dans I'image. Dans le cas d’ORB-SLAM, la détec-
tion uniforme est assurée par la division de I'image en une grille. Dans chaque case de
la grille, le seuil de détection du détecteur FAST est adapté pour extraire au moins cing

points d’'intérét.

Suivi des amers 3D : Le suivi des amers 3D consiste ensuite a établir des liens 2D-3D
entre les points d'intérét extraits sur une image requéte et les points 3D cartographiés.
Le risque de cette étape est d’établir de mauvaises associations 2D-3D, pouvant fausser
I'estimation de la pose de la caméra.

Pour éviter cela, ORB-SLAM s’appuie sur un modele de mouvement. Puisque les
images se suivent temporellement, les coordonnées pixelliques des projections issues
d’amers 3D peuvent se prédire. La recherche et I’association entre points d’intérét et
points 3D se fait donc selon ces prédictions. Lorsque le modele de mouvement ne dé-
crit plus suffisamment bien la transformation entre deux images, la zone de recherche
de chaque point dans 'image est élargie.

La solution OKVIS associe de maniere brute les points d’intérét de I'image requéte
avec ceux qu’elle est supposée observer. Certaines associations sont ensuite rejetées en

fonction de leur distance ”

avec la pose prédite. Via cette démarche, OKVIS profite plei-
nement de la rapidité d’association des descripteurs binaires.

Une question non-triviale reste I'association des points d’'intérét d'une image avec les
points 3D de la carte. Cette association pourrait étre purement géométrique, et considé-
rer le point d’intérét le plus proche de la projection supposée. Mais ce type d’approche
ne permet pas d’éviter les erreurs liées a 'incertitude du capteur. Ainsi, les points 3D
doivent étre associées aux caractéristiques extraites sur une image selon leur ressem-
blance. Pour cela, a chaque point 3D doit étre associé un descripteur de la méme nature

que ceux associés aux points d’intérét 2D des images. Dans ORB-SLAM, le descripteur

6. Orientés selon la direction de la gravité, observable grace a la centrale inertielle embarquée.
7. De Mahalanobis (DE MAESSCHALCK, JOUAN-RIMBAUD et MASSART, 2000).
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d’un point 3D est le descripteur ORB le plus représentatif des descripteurs de toutes ses
projections. Pour le déterminer, I’algorithme cherche parmi les points d’intéréts qui lui
ont été associés celui dont la distance de Hamming avec tous ces autres descripteurs est
la plus petite.

Estimation de la pose courante : Lestimation de la pose de la caméra dont est issue
I'image courante est en général réalisée en deux temps. D’abord, un suivi des points 3D
estréalisé dans'image courante, comme expliqué précédemment. Ce suivi, un peu gros-
sier, permet d’estimer une premiére pose de la caméra, par exemple grace a une optimi-
sation comme celle présentée dans I'équation (4.5).

Un second suivi, plus précis, se base sur cette premiére estimation de pose. Plus d’as-
sociations 2D-3D sont générées en considérant les amers 3D supposés étre visibles de-
puis la pose estimée. Ces nouvelles associations sont alors utilisées pour raffiner la pre-
miere estimation.

Notons que certaines méthodes utilisent ’algorithme RANSAC pour classifier les as-
sociations comme inliers et outliers. Une autre approche consiste a réaliser plusieurs
optimisations successives en triant a chaque itération toutes les associations sous les
étiquettes d’inliers et d’outliers. Seules les associations classées comme inliers sont alors
utilisées dans l'itération suivante pour 'optimisation. LAlgorithme 1 résume ce fonc-
tionnement. Remarquons que les valeurs de thresholds sont souvent organisées de
sorte a ce que v; > v, > vs... Ainsi, le critere de classification d’inliers est de plus en plus
restrictif et seules les meilleures associations sont conservées.

Algorithme 1 Optimisation itérative

Entrées: image, associations2D-3D, points3D

1: pose = image.extrinsics
2: inliers =associations2D-3D
/1 Définition des seuils d’erreurs de reprojection.
3: thresholds [] = {vy, v, V3, ...}
// Optimisations itératives.
4: for v € thresholds do
pose =optimize (image, inliers, points3D)
/1 Actualise les inliers.
inliers=null
for association € associations2D-3D do

projection = project3DPoints (pose, image.intrinsics, associa-
tion.point3D)
9: reprojectionError =distance (projection, association.point2D)
10: if reprojectionError < v then
11: inliers +=association
12: end if
13:  end for
14: end for

Sorties: pose, inliers
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Détection de fermeture de boucle: Dans la plupart des cas, la détection de fermeture
de boucle se fait grace a des techniques basées sur I'apparence visuelle. Une présentation
de telles méthodes a été faite dans le chapitre précédent, dans la partie 3.1.

Certaines solutions utilisent 'apparence visuelle comme stratégie de secours. Dans
le cas ol le suivi depuis la derniére image-clé acquise échoue, par exemple lorsque le
modele de mouvement est trop éloigné de la réalité, le systéme cherche a se localiser
par rapport a une autre image-clé de référence. Cette derniere est alors identifiée par
I'apparence. D’autres solutions emploient I’apparence visuelle pour détecter la dérive
de la trajectoire estimée.

Pour optimiser le temps de calcul global du processus, la détection de fermeture de
boucle peut s’effectuer dans une tache parallele. Une premiere tache cherche a localiser
la pose caméra courante par rapport a la derniere image-clé ajoutée a la carte, pendant
qu'une deuxieme tache la localise par rapport a I'image-clé qui lui ressemble le plus.
Comme la recherche de fermeture de boucle dépend du nombre d’images-clés dans la
carte, réaliser cette recherche dans une tache paralléle permet de ne pas perturber le
suivi temps-réel.

4.1.3.2 Augmenter la carte

Ajout d’'image-clé : Lintérét des approches par images-clés est de diminuer la com-
plexité du probléme d’optimisation en limitant le nombre de parametres qui y entrent
en jeu. Pour cela, un premier filtre trie les images requétes pour n’ajouter a la carte que
les plus pertinentes : les images-clés.

Ce filtre peut s’appuyer sur différents criteres, mais son principe est toujours de maxi-
miser 'information contenue dans la carte, en y ajoutant un nombre minimal d’images-
clés. Par exemple, si le robot ne bouge pas entre deux images du flux vidéo d’entrée, les
deux images sont redondantes. Il suffit alors d’ajouter une seule de ces images dans la
carte pour obtenir une information proche de I'optimum. Par contre, si le robot reste sta-
tique un certain temps mais que son environnement change autour de lui, 'ajout d'une
nouvelle image-clé peut se révéler pertinent.

Un critere simple consiste a appliquer un seuil d’ajout, basé sur le rapport entre nou-
veaux points observés et points déja dans la carte. OKVIS emploie une heuristique basée
sur le recouvrement visuel : si la zone définie par les points suivis sur 'image représente
50 a 60% de la zone définie par tous les points extraits sur I'image, cette derniére est
ajoutée a la carte comme une nouvelle image-clé.

En général, 'ajout d'une image-clé est cependant déterminé par la combinaison
de plusieurs critéres. Dans (KLEIN et MURRAY, 2007), qui constitue I'une des premieres
approches de SLAM métrique monoculaire par images-clés, les auteurs utilisent trois
conditions :

— la qualité du suivi : un minimum de points de la carte doit étre suivi pour assurer
la qualité de I’estimation courante et la continuité du graphe visuel;

— une distance temporelle minimale : ajouter deux fois la méme image est inutile,
ainsi les auteurs espacent leurs images-clés d’au moins 20 acquisitions;
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— la position par rapport a la carte : un critere force chaque image-clé a étre a une
distance minimale de I’amer 3D le plus proche.

Ces criteres sont globalement repris par les différentes approches de la littérature;
par exemple, ceux utilisés par ORB-SLAM en dérivent directement.

Ajustement de faisceaulocal: Ladeuxiéme astuce des approches parimages-clés pour
diminuer la complexité algorithmique de la solution est d’éviter de réaliser de « grosses
optimisations » . Pour cela, les optimisations sont de préférence réalisées sur des sous-
graphes locaux. En effet, les contraintes ajoutées par une nouvelle image-clé ont un im-
pact plus fort sur les sommets du graphes qui lui sont proches. Un ajustement de faisceau
local est réalisé sur ce sous-ensemble de sommets, dont les extrémités sont fixes. Dans

la littérature, ce sous ensemble est composé par :
— l'image-clé courante Cy et les points qu’elle observe %, ;
— toutes les images-clés 6, observant au moins un point de .#c, ;

— tous les points ¢

, 0bservés par les images-clés 6, et n'appartenant pas a /#c, ;
— enfin, lesimages-clés observant des points de’ensemble .#, , mais ne partageant
pas d’observation commune avec 'image-clé courante, sont ajoutées a I’optimisa-

tion mais leurs poses restent fixes.

La Figure 4.6 illustre cette carte locale optimisée. On y constate que les images-clés,
sommets au voisinage n + 2 de I'image courante dans le graphe de co-observabilité,
jouent le role d’ancres aux limites de la carte locale pour maintenir une continuité avec

la carte globale.

FIGURE 4.6: Variables d’optimisation locale. A I'ajout de C; dans la carte, I'ajustement de fais-
ceau est réalisé sur une sous-carte locale. Les variables optimisées sont placées dans la forme
jaune (caméras et amers). La caméra C; intervient dans le processus d’optimisation mais ses pa-
rametres sont fixes. Cy n’est pas utilisée.

Bien que cette optimisation soit moins cofiteuse pour étre utilisée al’ajout de chaque
nouvelle image-clé dans la carte, elle n’assure pas la non-dérive du systeme; d’ot1 I'im-
portance que revét la détection de fermeture de boucle, et la correction qui s’en suit.
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Optimisation globale: Lorsque la dérive du systéme est avérée, une optimisation glo-
bale de la carte est nécessaire. Cette fois, I'ajustement de faisceau doit étre réalisé sur la
carte entiere. Cependant, lors de grosses dérives du systéme, I'optimisation de la carte
entiere par un ajustement de faisceau simple peut se révéler inefficace.

Pour fonctionner, 'optimisation par ajustement de faisceaux doit partir d'un bon état
initial. Plusieurs approches cherchent ainsi a « diluer » 'erreur de fermeture de boucle
sur le graphe avant de réaliser une optimisation par ajustement de faisceaux. Dans (Ko-
NOLIGE et AGRAWAL, 2008), les auteurs se basent sur un squelette, encodant les transfor-
mations relatives entre chaque pose des caméras du graphe. ORB-SLAM a également re-
cours a cette pré-optimisation en reprenant les travaux présentés dans (STRASDAT, MON-
TIEL et DAVISON, 2010). ORB-SLAM s’aide pour cela d'un graphe essentiel, retenant les
transformations entre images-clés partageant beaucoup d’observations.

Loptimisation globale de la carte se congoit donc comme deux optimisations suc-
cessives. Au cours de la premiére, seules les poses des images-clés sont optimisées, en
prenant en compte leurs transformations relatives. Aprés cette optimisation, le nuage
de point 3D est repositionné suivant le mouvement des images-clés. Puis un ajustement
de faisceaux global prenant en compte I’ensemble des images-clés € et I'ensemble des
points 3D . de la carte est réalisé. Remarquons que, au cours de chacune de ces op-
timisations, et pour des raisons de stabilité numérique, un sommet du graphe est sou-
vent fixé. La majorité des approches choisit arbitrairement de fixer la premiere image-clé
ajoutée au graphe, qui définit, de maniere directe ou relative, le repere monde.

Les approches par images-clés présentent ainsi aujourd’hui de bonnes performances
sur les systemes embarqués. Néanmoins, leur utilisation dans notre contexte n’est pas si
simple. La sous-partie suivante met en lumiére les lacunes de telles approches sur notre
plate-forme dans nos cas d'usages.

4.1.4 Limites pratiques sur Pepper

Une solution de SLAM métrique visuel est envisageable sur Pepper, d’autant plus que
le robot est équipé d'une caméra stéréo 8. Les deux caméras monoculaires, montées de
maniere rigide dans chaque ceil du robot, sont synchronisées et calibrées sur les lignes
de production pour constituer un dispositif stéréo. Les champs de vue vertical et hori-
zontal de ce dispositif sont illustrés en Figure 4.7. L'écart entre les deux caméras, gauche
et droite est de 7 cm.

Bien que les approches par images-clés aient été utilisées avec succes dans le
contexte de la navigation pour drones (NIKOLIC et al., 2014; CONCHA et al., 2016), leur
fonctionnement sur Pepper est soumis a des contraintes différentes qui dégradent leurs
performances.

8. http://doc.aldebaran.com/2-5/family/pepper_technical/video_Stereo_pep.html
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Caméra stéréo
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FIGURE 4.7: Caméra stéréo de Pepper. Le dispositif est composé de deux caméras monoculaires
placées dans chaque ceil dont les champs de vue se recoupent. Pour chaque caméra monoculaire
le champ de vue horizontal est de 96°et de 60°pour le vertical.

Tout d’abord, certaines contraintes viennent directement de la plate-forme. Les ro-
bots Pepper sont équipés d'IMUs? et CPUs entrée de gamme :

— les données issues des IMUs des robots Pepper ne permettent pas d’envisager leur
utilisation pour résoudre le probleme du facteur d’échelle;

— les CPUs de ces robots empéchent un traitement des images a haute fréquence.

En effet, Pepper est équipé d'un processeur quatre coeurs Atom E3845, tournant a
1,91 GHz. Sur ces quatre cceurs, trois sont dédiés a des calculs obligatoires provenant de
taches interactives comme le controle et la planification de mouvements, la détection
d’humains et la reconnaissance vocale. Toute solution de SLAM, créée pour fonctionner
industriellement sur Pepper est donc limitée a l'utilisation d’'un seul cceur du CPU. A
titre de comparaison, les travaux présentés dans (CONCHA et al., 2016) sont testés sur un
processeur Intel Core i7-3770K tournant a 3,5 GHz dans trois taches paralleles. Ceux de
(NIKOLIC et al., 2014) disposent de deux processeurs ARM Cortex A9 intégrés dans un
circuit FPGA XILINX Zynq 7020.

Alors que les systemes de SLAM actuels fonctionnent aux alentours de 20 a 30 Hz, la
puissance computationnelle allouée aux taches de localisation sur Pepper ne permet pas
d’envisager de telles fréquences de traitement.

D’autres contraintes viennent de la fonction sociale du robot. Par exemple, le champ
visuel de Pepper est susceptible de se retrouver régulierement obstrué par des interac-
tions avec ses utilisateurs. Remarquons également que les mouvements de téte du robot
générent un flou de bougé important puisque les rotations sur les axes de lacet et tangage
au niveau du cou sont autorisées a monter jusqu’a une vitesse de 7 radians par seconde
en fonctionnement normal.

9. Unité de Mesure Inertielle.
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Ainsi, le robot est susceptible de tourner rapidement la téte et d’'interagir avec des
gens. Ces différentes contraintes conduisent a I'échec d'une étape cruciale de la chaine
algorithmique du SLAM visuel : celle de suivi des amers 3D. En effet, les méthodes de
SLAM basées sur la vision utilisent la co-observabilité des amers comme contrainte. Les
poses des caméras sont indirectement reliées par leurs observations communes. L'échec
du suivi des amers 3D entre plusieurs images conduit ainsi a la scission de la carte gé-
nérée en de multiples graphes visuels, qui ne sont reliés par aucune contrainte. Ce pro-
bleme est en pratique inévitable. Méme avec une plate-forme plus performante, un envi-
ronnement visuellement peu texturé ou trés dynamique risque de tenir le suivi d’amers
en échec.

Pour compenser le probléme des environnements peu texturés, certaines approches
se basent sur 'emploi de caractéristiques visuelles a plus haut niveau. Dans (GOMEZ-
OJEDA et GONZALEZ-JIMENEZ, 2016), les auteurs proposent par exemple de suivre des
points d’intérét mais également des segments. D’autres solutions cherchent méme a
s’abstraire de l'utilisation de caractéristiques visuelles et a reposer directement sur I'in-
formation portée par l'intensité des pixels (SILVEIRA, MALIS et RIVES, 2008; ENGEL,
SCHOPS et CREMERS, 2014 ; FORSTER, P1ZZOLI et SCARAMUZZA, 2014). Concernant la ges-
tion des environnements dynamiques, le raisonnement le plus couramment employé
consiste a identifier les objets dynamiques dans les images pour ne pas les prendre en
compte lors des différentes estimations. A cet effet, le systéme présenté dans (YU et al.,
2018) utilise un réseau de segmentation combiné a une vérification de la cohérence de
mouvement pour identifier les objets dynamiques et les classifier comme outliers. De la
méme facon, dans (BESCOS et al., 2018) les auteurs se basent sur des criteres de cohé-
rence multi-vue, ainsi que 'emploi d’apprentissage profond pour rejeter les objets mo-
biles, mais proposent aussi de reconstruire les parties soustraites des images par inpain-
ting'°.

De telles solutions restent trop coliteuses sur notre matériel. Mais une informa-
tion pertinente permettant de combler 'absence de contraintes visuelles entre plusieurs
prises de vue est disponible sur Pepper : 'odométrie. Sur les robots mobiles a roues,
I'odométrie constitue une source d’information facile a calculer et relativement fiable
sur de courts trajets. Dans notre cas, l'utilisation de contraintes odométriques permet-
trait alors de maintenir des arétes entre les différents graphes visuels constituant une
carte détériorée par de multiples échecs de suivi, comme I'illustre la Figure 4.8.

La partie suivante détaille ainsi notre solution, qui consiste a introduire des arétes
odométriques dans un graphe visuel, et notre approche pour maintenir ce graphe com-
posé de contraintes de natures différentes.

10. Linpainting est une technique de reconstruction d’'images détériorées qui cherche a remplir les par-
ties manquantes d'une image.

104



CHAPITRE 4. SLAM METRIQUE BASSE FREQUENCE

FIGURE 4.8: Conséquences de la perte de suivi d’amers 3D. Les images-clés (triangles rouges) et
les points 3D (croix bleues) forment la carte. Le suivi des amers est perdu entre C, et Cs, ce qui
scinde la carte en deux graphes visuels indépendants ¥, et ¥, reliés par une aréte odométrique
(fleche grise).

4.2 Odométrie et ajustement de faisceaux

Contrairement a un dispositif visuel porté a la main, une information odométrique
forte est disponible sur Pepper. Il est facile d’estimer le déplacement du capteur stéréo
entre deux acquisitions : premierement en estimant le déplacement de la base de Pep-
per, puis en remontant la chaine articulaire du robot partant de la base jusqu’au capteur
stéréo (Figure 4.9). Grace a des encodeurs magnétiques, les positions de toutes les articu-
lations sont connues a chaque instant. Le déplacement de la base est estimé par combi-
naison de I'information issue de compte-tours sur chaque roue et d’'un gyroscope, placé
dans la base du robot, fournissant une information de vitesse angulaire instantanée sur
I'axe Zpase-

Lutilisation de 'odométrie dans des systemes de SLAM visuel est pertinente et a
conduit a de nombreux travaux. En effet, les travaux de (CUMANI et al., 2004) emploient
une information odométrique pour forcer le déplacement estimé entre plusieurs obser-
vations visuelles et ainsi résoudre le probleme du facteur d’échelle. Une autre approche
est proposée dans (JOHANNSSON et al., 2013) et cherche a maintenir un graphe de poses
réduit, qui incorpore des données odométriques la ol les transitions visuelles ne sont
pas assurées. Les auteurs de (KAESS et DELLAERT, 2006) fusionnent les informations is-
sues del’'odométrie et de la vision dans une optimisation cherchant a expliquer au mieux
les mesures de ces deux sources d’'information.

Lodométrie permet donc de pallier les lacunes d'un systeme de SLAM purement vi-
suel. En particulier, 'odométrie conduit a I'estimation d'une carte plus cohérente en ré-
solvant le probleme du facteur d’échelle et en compensant les pertes de suivi visuel en
cours de fonctionnement (EUDES, 2011 ; JOHANNSSON et al., 2013).

Nous combinons iciles approches présentées dans (KAESS et DELLAERT, 2006) et (JO-
HANNSSON et al., 2013). Notre solution se base sur une optimisation prenant a la fois en
compte les contraintes issues de I'observation d’amers visuels et les contraintes odo-
métriques. En effet, 'optimisation séparée de ces arétes de natures différentes ne peut
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FIGURE 4.9: Chaine articulaire depuis la base jusqu’au capteur stéréo. Pour chaque articulation,
le repere associé est dessiné avec I'axe X en rouge, Y en vert et Z en bleu. Pour plus de détails :
http://doc.aldebaran.com/2-5/family/pepper_technical/joints_pep.html.

assurer la cohérence de la carte en cas de perte de suivi visuel. Une unique optimisation
meélant information visuelle et odométrique est ainsi préférable. Léquation (4.6) est dans
ce but augmentée pour prendre en compte ces contraintes odométriques :

M*,€* =argmin Y. Y e,(M,C) Qye,(M,C)
ME  Me CeE€

T
+ Z eA(Ci’CiPareme) QDieA(Ci’CiPareme)
Cie€

4.7)

ol ./ est’ensemble des amers 3D observés et € 1’ensemble des poses des images-clés.
Les fonctions e, et ex sont les fonctions de cofit évaluant respectivement les arétes vi-
suelles et odométriques. Les matrices Qy et Qp évaluent quant a elles I'information por-

tée par I'observation courante, qu’elle soit issue du domaine visuel ou odométrique.

On retrouve bien dans I'’équation (4.7) un premier terme, sous la forme d’'une double
somme, correspondant a I'ajustement de faisceau classique, et un second terme, impli-
quant les arétes odométriques. Les données odométriques sont mesurées et conservées
entre I'acquisition de deux images-clés. Elles traduisent ainsi le déplacement de 'image-
clé parente Cpgrenre vers I'image-clé courante C. Malgré la nature différente des mesures
effectuées (en pixel pour la vision et sous la forme d'un déplacement pour I'odométrie),
I’équation (4.7) reste cohérente. Les sommes sont en effet adimensionnelles, grace a
I'emploi des matrices Qy et Qp,. Dans ce contexte, il devient cependant nécessaire de

bien caractériser la matrice d’information associée a chaque aréte.
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4.2.1 Information odométrique

On peut se représenter I'information odométrique comme la confiance que 'on a
dans la mesure du déplacement entre deux images-clés. Pour un robot a roues, la me-
sure d'un déplacement court est plus certaine que celle associée a un déplacement plus
long. Cela s’explique par le fait que plus le robot parcourt de chemin, plus il accumule de
petites erreurs. La variance de sa position sous chaque dimension du plan dans lequel il
se déplace augmente alors; a I'inverse de 'information qui diminue.

Sur Pepper, le déplacement du capteur stéréo entre I'acquisition de deux images-
clés peut s’exprimer par une translation et une rotation en trois dimensions. Grace aux
capteurs de position placés sur chaque articulation, la proprioception du robot ne dé-
rive pas. L'information associée a la chaine articulaire est donc constante. Linformation
associée au déplacement de la base du robot est quant a elle dépendante de différents
facteurs.

La base de Pepper comporte trois roues motrices omnidirectionnelles. Chaque roue
est composée d'un axe fort, qui est motorisé, et d'un axe faible selon lequel la roue peut
rouler librement. Aucune commande, ni aucune mesure, ne peut étre effectuée sur 1'axe
faible. Sur la Figure 4.10, 'axe motorisé de chaque roue est représenté par une fleche
noire. Grace a ce design, Pepper est une plate-forme holonome. Par exemple, en appli-
quant deux vitesses opposées aux roues R, et R; et aucune a R, le robot avance en ligne
droite. De méme, lorsque toutes les roues tournent a la méme vitesse, Pepper tourne sur
lui-méme.

Un modele cinématique linéaire J permet de transformer les vitesses mesurées des
roues en vitesse de la base, s’exprimant par vy et vy, respectivement les vitesses de la
base selon les axes X et Y, et vy, la vitesse de rotation autour de I’axe Z (Figure 4.10) :

Ux VRg
Vy | = J. UR, (4.8)
Vo UR,

Un déplacement D de la base dans le plan défini par X et Y, peut ainsi se décrire par
les trois incréments : d X, dY et df.

Le déplacement de la base estimé a partir des mesures sur les roues est noté Dp.
Pour quantifier 'information qui lui est associée, on considere ce déplacement comme
suivant un phénomene de marche aléatoire, avec la distance parcourue comme variable
d’intégration. Plus la distance parcourue est grande, plus les erreurs sur chacune des
composantes de D augmente. L'écart-type o g associé au mouvement mesuré de chaque
roue est donc directement proportionnel a la racine carré de la valeur w de la rotation de
laroue:

OR=ax g (4.9)

En considérant que I'erreur de mesure sur chaque roue est indépendante, on peut définir
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FIGURE 4.10: Schéma de la base de Pepper vue du dessous.

la matrice de covariance associée aux mesures de mouvements des roues comme :

op 0 0
covg=| 0 a%d 0 (4.10)
0 0 %

En reprenant le modele cinématique défini dans I’équation (4.8), la matrice de co-
variance associée a un déplacement Dg, estimée par les mesures sur chaque roue, s’ex-
prime comme :

Covp, = ].covR.]T 4.11)

Etl'information associée a Dg correspond alors a I'inverse de sa covariance, soit :

Qp, = covl_)i (4.12)

Remarquons ici une particularité de ce modele : si aucun mouvement n’est mesuré
surles roues, alors 0'% =0 et doncl'information associée est infinie. En pratique cela peut
se concevoir comme le fait que I’on sait lorsque le robot n’a pas bougé : notre confiance
en Dpg est donc tres grande. Cependant, ces cas particuliers peuvent détériorer notre sys-
teme d’un point de vue numérique. Pour éviter cela, le pas du capteur de position des
roues est employé comme limite inférieure de oy.

Lodométrie du robot découle cependant d'une fusion entre les mesures effectuées
sur le mouvement des roues, et celles d’'un gyroscope placé dans la base. L'information

108



CHAPITRE 4. SLAM METRIQUE BASSE FREQUENCE

apportée par ce dernier doit donc également étre prise en compte. De la méme maniere,
on considere 'erreur de ce capteur comme suivant un phénomene de marche aléatoire,
mais cette fois, dépendant du temps. En effet, méme en restant statique, les mesures du
gyroscope s’accumulent et 'erreur sur I'orientation du robot augmente. L'erreur o sur
dg, issue des données du gyroscope, est donc directement proportionnelle a la racine
carré du temps écoulé entre deux mesures :

oG=Ppx VA (4.13)

ol A; est la durée écoulée entre deux mesures du gyroscope. La matrice d’information
sur D¢, déplacement estimé par le gyroscope, peut donc s’écrire :

Qp, =

oS o O
oS O O

0
0 (4.14)
1
-z

e

En considérant que les mesures sur les roues et celles du gyroscope sont des sources
d’information indépendantes, I'information associée a D correspond a la somme de
celles associées a ces deux sources, soit :

Qp = QDR + QDG (4.15)

Pour finir, remarquons que les deux facteurs a et § introduits dans les équations (4.9)
et (4.13), sont dans notre cas calibrés et déterminés sur un jeu d’explorations d’appren-
tissage. Ici, ces deux termes sont évalués a partir du jeu d’expériences présenté en par-
tie 3.4.2.

4.2.2 Information visuelle

Linformation visuelle Qy caractérise la confiance que 'on peut avoir dans une ob-
servation visuelle. Dans I'équation (4.7), 'information visuelle Qy est directement liée a
I'incertitude de notre détecteur. Son évaluation est réalisée sur des paires d'images stéréo
acquises depuis Pepper. Les images stéréo de chaque paire ont exactement les mémes
parametres (intrinséques et extrinseques) mais correspondent a deux acquisitions dis-
tinctes. Les points d’intéréts extraits sur une image sont associés a leur plus proche voi-
sin dans la seconde image en suivant leurs coordonnées (u;, v;). Notons que pour éviter
les biais dus aux changements de I'environnement, nous veillons a ce que 'environne-
ment ne subisse pas de variations visuelles importantes. Les associations sont ensuite
contrélées manuellement et celles aberrantes rejetées. Le lot d’associations final permet
alors de calculer la matrice de covariance associée a I’erreur du détecteur utilisé puis d’en
déterminer I'information qui lui est associée.
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FIGURE 4.11: Exemple d’images utilisées pour la calibration de I'’erreur du détecteur.

De cette maniere, I'odométrie et la vision peuvent étre utilisées et combinées dans
une méme optimisation. Cette optimisation nous permet de corriger la trajectoire esti-
mée par notre systéme de SLAM. Basé sur la stéréo-vision et 'odométrie de Pepper, notre
algorithme de SLAM cherche a profiter pleinement de ces deux capteurs tout en respec-
tant les contraintes computationnelles liées a la plate-forme. Cette solution de SLAM est

détaillée dans la partie qui suit.

4.3 Solution de SLAM visuel métrique sur Pepper

Cette partie présente notre solution complete de SLAM métrique, combinant don-
nées visuelles et odométriques. Contrairement aux méthodes de la littérature, notre so-
lution doit étre compatible avec les contraintes de notre plate-forme, notamment une
puissance CPU limitée conduisant a une fréquence globale de fonctionnement bien in-
férieure aux standards actuels. Notre travail reprend les grandes lignes de la solution de
SLAM visuel stéréo ORB-SLAM2 (MUR-ARTAL et TARDOS, 2017a) en adaptant certaines
étapes pour les rendre fonctionnelles sur Pepper. Lenchainement des étapes de notre
systeme est résumé sur la Figure 4.12.

Cette partie se divisera en quatre temps. D’abord, en 4.3.1, notre attention se portera
sur les caractéristiques visuelles utilisées par notre systéme. Ensuite, les structures de
données de notre solution seront présentées en 4.3.2. Et pour finir, les étapes des proces-
sus de localisation et de cartographie seront détaillées en 4.3.3 et 4.3.4. Leurs différences
avec les solutions de I'état-de-I'art seront mises en avant.

4.3.1 Image stéréo et caractéristiques visuelles

Le capteur stéréo de Pepper permet de récupérer une image stéréo, correspondant a
la concaténation des caméras monoculaires placées dans I'ceil gauche et droit du robot.
Les caméras sont calibrées industriellement et synchronisées. Une distorsion peut étre
observée sur les images issues des caméras, mais cette derniere est rectifiée par logiciel,
comme le montre la Figure 4.13.

Grace a cette rectification, les lois de projection de points 3D sur le plan image cor-
respondent a celles du modele sténopé présenté en 4.1.1.1. De plus, les droites épipo-
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FIGURE 4.12: Notre processus de SLAM : entrées et sorties.

Image stéréo rectifiée

FIGURE 4.13: Rectification de I'image stéréo : 'image stéréo est rectifiée a partir des informations
de calibration du dispositif. Cette rectification supprime la distorsion et permet au systéme de
suivre les lois de projection du modele sténopé.

laires se retrouvent alignées de sorte a ce qu'un point réel M soit projeté dans les images
gauche et droite sur la méme ligne, soit V.., = Vmg,on.- EN Pratique, ce critere est uti-
lisé pour rejeter les associations aberrantes entre les images gauche et droite.

Notre solution utilise un détecteur FAST (ROSTEN et DRUMMOND, 2006) et une des-
cription ORB (RUBLEE et al., 2011), pour les mémes raisons que celles développées

111



CHAPITRE 4. SLAM METRIQUE BASSE FREQUENCE

en 3.2.2.1 mais également dans un soucis de compatibilité avec notre solution de re-
localisation (Chapitre 3). Dans notre solution actuelle, la relocalisation par apparence
visuelle est réalisée via I'algorithme FAB-MAP 2.0 (CUMMINS et NEWMAN, 2011), adapté
aux caractéristiques binaires ORB. Remarquons qu'’ici, la localisation d’apparence uti-
lisée n'emploie pas de données Wi-Fi, comme dans la solution présentée dans le Cha-
pitre 3), mais se base seulement sur des données visuelles.

Notre solution se différencie d’ ORB-SLAM, OKVIS ou VINS car notre détection de
points d’intérét n’est pas contrdlée par un critére d'uniformité sur la répartition des ca-
ractéristiques visuelles dans 'image. Ce choix s’explique par plusieurs raisons (DYmc-
zYK et al., 2016). Tout d’abord, nous évitons ainsi le risque d’ajout de bruit dans les zones
peu texturées de I'image, mais surtout, nous cherchons a favoriser les caractéristiques
plus redétectables. En effet, la re-détectabilité des caractéristiques visuelles contribue a
la qualité de la solution de SLAM.

Les points d’'intérét visuels sont donc extraits sur I'image stéréo et associés entre les
images gauche et droite avant de passer a travers notre algorithme de SLAM. Dans la
suite, pour éviter une confusion avec les points 3D de la carte, ces points seront nommés
points 2D, ou projections, bien qu’on puisse leur attribuer une position 3D dans |’espace
par rapport au capteur.

Notre solution utilise ainsi ce dispositif pour remplir sa carte d’amers 3D, et ces der-
niers sont utilisés en retour pour localiser les nouvelles acquisitions stéréo.

4.3.2 Représentation et structures de données

Notre solution de SLAM se base sur la caméra stéréo de Pepper, couplée al’'odométrie
du robot. Les valeurs de calibration du dispositif stéréo, correspondant aux parametres
intrinseéques et a la position relative des deux caméras, sont disponibles pour chaque
robot. Une requéte de notre algorithme se constitue donc :

— d’'une image stéréo, et ses parametres intrinséques;

— d’une indication odométrique, fournissant un a priori sur la pose du capteur, donc
sur ses parametres extrinseques.

Notre solution produit une carte composée d’images-clés et de points 3D. Comme
I'illustre la Figure 4.8, ces images-clés et points 3D sont reliés entre eux par des arétes de
différentes natures, qui forment alors un graphe hybride. Cette carte s’exprime dans un
repere de référence qui est arbitrairement initialisé a la pose du robot au départ d'une
acquisition.

Les images-clés: Chaque image-clé est caractérisée par plusieurs informations :
* ses parametres intrinséques, issus de la calibration industrielle des caméras,
¢ ses parametres extrinseéques, correspondant a sa pose dans le repére de référence,

* ses points caractéristiques, extraits sur 'image par une détection FAST et associés
aleur descripteur binaire ORB,
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* ses contraintes stéréo (associations de chaque point dans I'image gauche et droite,
ainsi que la pose relative des deux caméras monoculaires),

¢ et finalement, son apparence visuelle, permettant la détection de fermeture de
boucle par I'algorithme FAB-MAP (CUMMINS et NEWMAN, 2008).

Chaque image-clé peut étre reliée a deux autres images-clés de la carte :

1. Une appelée image-clé parente, qui correspond a la derniére image-clé ajoutée a
la carte lors d’'une méme acquisition. Une mesure odométrique constitue alors le
lien entre ces deux images-clés.

2. Une autre appelée image-clé de localisation, qui correspond a 'image-clé de réfé-
rence sélectionnée par notre algorithme pour déterminer la pose de I'image cou-
rante dans la carte (plus de détails sont donnés en partie 4.3.3.1).

Les points 3D : Les points 3D sont issus des caractéristiques visuelles extraites sur les
images-clés. Un point 3D est caractérisé par :

* ses coordonnées 3D dans le repére de référence,
¢ les liens vers ses projections dans les images-clés qui ’observent,
e un lien vers I'image-clé depuis laquelle il a été initialisé.

Notons que, contrairement a (MUR-ARTAL, MONTIEL et TARDOS, 2015), aucun des-
cripteur n’est associé a nos points 3D.

Aux images-clés et points 3D s’ajoutent deux autres structures de données :

e un graphe de co-visibilité, indiquant quelles images-clés possedent des observa-
tions en commun;

e un index inversé, utilisé par FAB-MAP pour accélérer I'étape de détection de fer-
meture de boucle, tel que présenté dans (CUMMINS et NEWMAN, 2011).

Ces deux structures de données peuvent étre intégralement reconstruites a partir des
informations caractérisant nos images-clés et points 3D. Leur role est d’accélérer le trai-
tement d'une requéte en optimisant les recherches qui lui sont nécessaires.

Les deux sous-parties qui suivent présentent respectivement les étapes de localisa-
tion et de cartographie de notre solution. Les explications s’attarderont en particulier sur
les différences avec les méthodes de la littérature.

4.3.3 Localisation d’'une image stéréo

Notre processus de localisation prend en entrée une requéte (image stéréo et un a
priori odométrique) et une carte de 'environnement !!. Les caractéristiques visuelles
FAST-ORB sont extraites en amont de notre processus et ont déja été associées entre les
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FIGURE 4.14: Etapes de localisation. Trois étapes sont identifiables : le choix de la meilleure réfé-
rence, le suivi d’amers 3D et I'estimation de la pose dans la carte.

images gauche et droite. Notre localisation se divise en plusieurs étapes dont '’enchaine-
ment est présenté en Figure 4.14.

Rappelons ici qu'un seul ceeur est disponible pour faire tourner notre systéme de
SLAM sur Pepper, donc aucune parallélisation n’est intéressante. Chacune de ces étapes
est détaillée ci-dessous et I’Algorithme 2 résume leur enchainement. Ainsi, les étapes de
la Figure 4.14 correspondent aux fonctions suivantes dans I’Algorithme 2 (p. 119) :

— «Meilleure référence », correspond a la fonction findClosestKeyframe. Celle-ci
prend en entrée une pose et renvoie I'image-clé cartographiée qui en est la plus
proche dans la carte.

— «FABMAP », correspond a la fonction fabmap. Cette fonction consiste a associer a
la requéte I'image-clé cartographiée dont 'apparence visuelle est la plus similaire.

— «Suivi des amers 3D », correspond a la fonction track3DPoints. L'objectif de cette
fonction est d’associer aux points d’intérét de I'image requéte des points 3D de la
carte. Ainsi track3DPoints, génere des associations 2D-3D.

— «Estimation de pose », correspond a la fonction optimizePose. La fonction opti-
mise la pose de la requéte a partir des associations entre les points 3D de la carte
et leur projection dans I'image requéte. optimizePose retourne deux valeurs : un
booléen indiquant la réussite ou I’échec de 'estimation, et la pose estimée.

4.3.3.1 Image-clé de localisation

Les amers 3D de notre systeme ne possedent pas directement de descripteurs. Pour
pouvoir les associer avec les caractéristiques visuelles extraites sur la requéte, il faut donc
passer par les images-clés de la carte. La premiere étape de notre localisation consiste
ainsi a identifier une image de référence dans la carte, a partir de laquelle le traitement
de notre requéte va se baser. Nous appelons cette référence |’ image-clé de localisation.

11. Cette carte peut évidemment étre vide au départ d'une acquisition.
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Pour l'identifier, notre algorithme utilise deux stratégies, visibles sur la Figure 4.14, et
basées respectivement sur 'odométrie et I'apparence visuelle.

Utilisation de 'odométrie : Pour se localiser a I'aide de la vision, la requéte doit par-
tager des observations avec des images-clés cartographiées. L'idée est donc de chercher
quelles images de la carte sont susceptibles de partager le plus d’observations avec la
requéte courante.

Un raisonnement consiste & comparer la pose supposée du capteur dans la carte avec
celle de toutes les images-clés. Diverses métriques peuvent étre utilisées, comme des cri-
teres de recouvrement volumique considérant les cones de visibilités des diverses images
stéréo. Notre solution recherche ainsi la meilleure référence en comparant les poses des
images-clés a celle supposée de notre requéte par une heuristique simple, basée sur la
position du capteur et son orientation. L'emploi de cette heuristique conduit a la fois a
des temps de calcul trés raisonnables, mais aussi a la sélection de références pertinentes
et cohérentes avec I'acquisition en cours. Cette sélection de la meilleure référence par
I'odométrie est identifiée par la fonction findClosestKeyframe dans I’Algorithme 2.

Utilisation de I'apparence visuelle : Lobjectif de 'apparence visuelle dans notre sys-
teme est double :

1. détecter la dérive de la trajectoire estimée et introduire de nouvelles contraintes
dans la carte permettant la correction de cette derniere,

2. récupérer une erreur de suivi ou d’estimation odométrique.

Lapparence visuelle peut alors étre considérée comme une solution de secours, ve-
nant combler les lacunes de I'estimation visuelle basée sur I'odométrie. Notre idée est
donc d’utiliser ’apparence visuelle pour détecter une fermeture de boucle que 'odo-
métrie aurait manqué. Pour éviter que I'apparence visuelle sélectionne la méme réfé-
rence que celle choisie a I'odométrie, les images-clés partageant une information de co-
visibilité directe avec 'image-clé de référence identifiée par 'odométrie, sont soustraites
de la recherche par apparence visuelle (ligne 10 de I'Algorithme 2).

Cette stratégie s’est révélée pertinente. En particulier dans les lignes droites ot elle
évite des calculs redondants, mais aussi lors de grosses dérives odométriques. En effet,
I'apparence visuelle a tendance a choisir la derniére image-clé ajoutée, quand elles ont
des champs de vue similaires, ce qui empéche souvent de détecter que le robot est revenu
dans un lieu qu’il a déja visité et qui est associé a une image-clé plus ancienne.

Dans I'Algorithme 2, cette recherche de référence basée sur I'apparence visuelle est
identifiée par la fonction fabmap.

Une fois 'image de référence identifiée, notre processus de localisation peut suivre
les points 3D de la carte dans la requéte et estimer sa pose. Ces taches (de suivi et d’esti-
mation de pose) s’effectuent donc deux fois : a partir des références estimées par I'odo-
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métrie et par 'apparence visuelle. L'image-clé de localisation est ensuite déterminée en
fonction du succes de I'estimation :

— si la pose estimée a partir de la référence déterminée par I’apparence visuelle est
considérée comme bonne, cette référence devient I'image-clé de localisation ;

— sinon, et si la pose estimée a partir de la référence déterminée par 'odométrie est
bonne, cette derniere devient I'image-clé de localisation.

Ces conditions sont visibles dans I’Algorithme 2. Dans le cas ol le systéme a échoué
a localiser visuellement la requéte, aucune image-clé de localisation ne lui est associée,
et la pose de la requéte est simplement celle estimée par I'odométrie (détails en 4.3.3.3).

4.3.3.2 Associations 2D-3D

Généralement, ’association entre des caractéristiques visuelles se fait a I’aide d’'une
distance entre leurs descripteurs. On retrouve ainsi de nombreuses applications basées
sur I'association de points d’intérét visuels entre deux images. Dans notre cas, nous sou-
haitons déterminer des associations entre les amers 3D de la carte et leur projection po-
tentielle dans notre image requéte.

Contrairement a ORB-SLAM, dans notre systéme les points 3D ne sont pas direc-
tement associés avec des descripteurs. Ce choix nous évite de devoir associer un des-
cripteur a nos points 3D. En effet, un point 3D peut étre associé a un grand nombre de
descripteurs ORB, pouvant étre remarquablement différents selon le point de vue des
images-clés qui 'observent. Notre systeme passe alors par I'utilisation des images-clés
pour suivre les amers 3D dans une requéte, comme illustré en Figure 4.15

Amer 3D
Association

Association 2D-3D déduite
2D-3D connue

+
Requéte
Image-Clé
de la carte

FIGURE 4.15: Association indirecte entre un point d’'intérét de la requéte et un amer 3D. La dé-
duction d’'un lien entre un point 3D et sa projection dans la requéte passe par 'association entre
les points d’intérét visuels de la requéte et d'une image-clé de la carte.

Grace aux arétes conservées entre les amers 3D et leurs projections dans les images-
clés, il est possible de suivre les points de la carte dans une requéte. Pour cela, une as-
sociation « brute-force » basée sur la distance de Hamming est réalisée entre les points

d’intérét de 'image requéte et ceux d'une ou plusieurs images-clés.
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Dans certains cas I'utilisation d’'une unique image-clé référence se révele étre insuf-
fisante. Par exemple, lorsque le champ de vue de 'image de requéte chevauche ceux de
deux images-clés, comme illustré en Figure 4.16, ou que les références contiennent des

occultations.

+
+
+
+
CImage—Clém 9 CImage—Clén

CRequéte

FIGURE 4.16: Intérét de 'utilisation de plusieurs références : par exemple dans les cas ou les
images-clés ne se chevauchent pas, générer des associations a partir de plusieurs références peut
se révéler pertinent.

La construction de '’ensemble des références utilisées pour le suivi suit les liens de
co-observabilité directs entre les images-clés. Limage-clé de départ servant a détermi-
ner ce sous-ensemble est identifiée par 'odométrie ou 'apparence visuelle, comme cela
a été présenté plus haut (4.3.3.1). Toutes les images-clés partageant au moins une obser-
vation avec cette derniére sont ensuite récupérées grace a la fonction getReferences
dans I'’Algorithme 2.

Létape d’association, entre les points d’intérét de la requéte et ceux des images-clés
identifiées par la fonction getReferences, cherche a tirer partie du fait qu'une connais-
sance a priorisur la pose du capteur dans la carte est disponible. Les images de référence
extraites par getReferences sont classées grace a I'heuristique utilisée dans findClo-
sestKeyframe, de la plus proche a la plus lointaine. Les points d’intérét de 'image re-
quéte sont ensuite associés itérativement avec ceux des images-clés de référence, en pre-

nant en compte I'ordre dans lesquelles ces dernieres ont été classées.

Remarquons ici que dans le cas ou 'ensemble des références est construit a partir
du résultat de fabmap, I'image de requéte n'a pas d’a priori odométrique valide pour
cette méthode. La pose supposée du capteur est alors fixée comme la pose de 'image-
clé identifiée par I'apparence visuelle.

Dans l'Algorithme 2, toute cette étape de suivi correspond a la fonction
track3DPoints.
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4.3.3.3 Raffinement visuel de la pose

Gréce aux associations 2D-3D entre points d’'intéréts de la requéte et amers 3D de
la carte, la pose de la caméra peut étre estimée dans la carte. Pour cela, notre processus
fait appel a I'optimisation présentée dans I'équation (4.5), qui cherche a minimiser I'er-
reur de reprojection des amers dans I'image requéte en modifiant ses parametres extrin-
seques. Comme le systéme est rigide, I'optimisation peut se réaliser a partir de I'image
issue d’'une caméra monoculaire (gauche ou droite). Mais il est également possible de
considérer le systéme stéréo complet. Dans notre cas, seule 'image gauche est utilisée
durant la phase de localisation.

La bibliothéque d’optimisation utilisée est gzo, présentée dans (KUMMERLE et al.,
2011), qui permet une intégration facile de ce type d’optimisation. Afin d’obtenir une
meilleure solution, plusieurs optimisations sont réalisées successivement en suppri-
mant a chaque itération les outliers. Cette approche est utilisée dans d’autres solutions
comme ORB-SLAM, et est détaillée dans I’Algorithme 1.

En pratique, nous obtenons de meilleures estimations de poses en supprimant les
associations aberrantes avant la premiére optimisation. Pour cela, nous utilisons la pose
supposée de 'image dans la carte et appliquons un seuil tres haut sur chaque reprojec-
tion afin d’écarter les outliers évidents. Quatre optimisations sont ensuite réalisées suc-
cessivement, de la méme maniére que celle présentée dans I’Algorithme 1. Les criteres
de définition inliers / outliers deviennent de plus en plus restrictifs entre chacune de ces
itérations.

Apres ces quatre optimisations, les inliers sont a nouveau identifiés pour la pose es-
timée avec un critere plus permissif. Si plus d'un tiers des associations spécifiées en en-
trée est classé en tant qu’inliers, 'estimation de pose est considérée comme correcte et
seules les associations correctes sont conservées. Si I’estimation de pose est considérée
comme mauvaise, la localisation retourne la pose estimée par I'odométrie, et une valeur
booléenne indiquant I’échec de I’estimation visuelle.

Cette étape d’optimisation compléte correspond a la fonction OptimizePose dans
I’Algorithme 2. La valeur booléenne retournée Local ized renseigne sur le succes de l'es-
timation.

4.3.3.4 Processus complet

Le processus de localisation complet considére donc en entrée une requéte, corres-
pondant a une image stéréo (Image), une information a priori sur la pose du capteur
apportée par 'odométrie (Prior), et la carte courante (Map). En sortie, la localisation
renvoie la pose estimée Cr;,,4; du dispositif stéréo dans la carte et les associations entre
points d’'intérét dans I'image et amers 3D de la carte considérées comme correctes (les
inliers, notées CorrectAssociations). Uenchainement des différentes étapes partici-
pant a ce processus est détaillé dans I’Algorithme 2.

Le processus de localisation est entierement indépendant du processus de cartogra-
phie : seule la carte est requise. Ce design a été, entre autre, motivé par les applications
de Pepper en boutique. En effet, dans certaines situations il peut étre avantageux d’in-
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Algorithme 2 Processus de localisation

Entrées: Image, Prior, Map

// Initialisation des sorties.

1: Localizationys = null
2: CorrectAssociations =null

N oo g w

o

: Cfina1 =Prior

/1 Tentative de localisation initialisée par le prior odométrique.

: Odometry, = findClosestKeyframe (Prior, Map)

: References, = getReferences (0dometryy¢, Map)

: Associations, = track3DPoints (Image, References,, Map)
: [Localized,, C;] =optimizePose (Associations,, Map)

/1 Prépare la carte d’apparence en fonction de la réussite de I'’estimation.

: ApparenceMap =Map

9: if Localized, then

10:
11:
12:
13:
14:

15:
16:
17:
18:

19:
20:
21:
22:
23:

/1 Suppression des références sélectionnées par I'odométrie.
ApparenceMap =Map ~ References,
CorrectAssociations += Associations,.inliers
Localizationgs = Odometry,

Cfinal = C:;

end if

/1 Tentative de localisation initialisée par 'apparence visuelle.

Visualygs = fabmap (Image, ApparenceMap)

Referencesy = getReferences (Visualgs, Map)

Associationsy = track3DPoints (Image, Referencesy, Map)

[Localizedy, C;] =optimizePose (Associationsy, Map)

/1 Mise-a-jour des sorties.

if Localized, then
CorrectAssociations += Associationsy.inliers
Localizationys = Visualys
Cfinal = C;

end if

Sorties: Localizationgs, CorrectAssociations, Cfipal
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terdire au robot de cartographier son environnement en désactivant le processus de car-
tographie. Dans ce cas, le traitement de localisation peut étre légérement accéléré en ne
considérant qu'une seule image du dispositif stéréo.

La création d’'une carte reste néanmoins une étape essentielle. Sans carte, il est im-
possible de se localiser. Les différentes étapes de notre processus de cartographie sont
présentées dans la sous-partie suivante.

4.3.4 Cartographie et optimisation

Une fois localisée, une requéte peut étre ajoutée a la carte, et devenir de cette maniére
une nouvelle image-clé. Pour cela, elle suit notre processus de cartographie, illustré en
Figure 4.17.

. Nouvelle Ajout ala Fermeture o
Entrées — I - ——| Optimisation
Image-clé ? carte de boucle ?
\ J \ J
Y Y
Augmenter Corriger

FIGURE 4.17: Ftapes de cartographie. La cartographie est divisée en deux parties : la premiere
ajoute de 'information a la carte; la seconde corrige la carte courante.

Les entrées de ce processus de cartographie sont :

— larequéte courante (I'image stéréo, ses points d’intéréts stéréo...),

— les résultats de la localisation (sa pose optimisée dans la carte, les liens entre pro-
jections et amers 3D inliers, son image-clé de localisation, ...),

— la transition odométrique estimée depuis la derniére image-clé ajoutée a la carte,

— la carte courante.

Le processus complet de cartographie se divise en deux parties : la premiere dont le
role est d’augmenter la carte, et la seconde qui cherche a corriger les erreurs accumulées
dans la carte.

4.3.4.1 Augmenter la carte

Le point de départ du processus de cartographie consiste a déterminer si la requéte
courante apporte une information supplémentaire a la carte, et du coup, si il est intéres-
sant de la y ajouter. Pour cela, différents critéres peuvent étre mis en place, comme ceux
présentées en 4.1.3.2 (qualité du suivi et distance temporelle). Notre solution reprend
ces criteres en les adaptant 2 notre contexte spécifique 2, notamment en considérant

les requétes ot le suivi a été complétement perdu.

12. En particulier, le critere de distance temporelle minimale est adapté en prenant en compte notre fré-
quence d’acquisition plus basse.
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Lorsqu’une requéte est ajoutée a la carte, elle modifie cette carte de plusieurs facons:
en éditant des liens avec des objets déja présents dans la carte, et en ajoutant de nou-
veaux objets dedans. Ces nouveaux objets sont : la requéte, transformée en une nouvelle
image-clé, et les nouveaux points 3D observés par cette derniere.

Nouveaux points 3D : Contrairement aux approches monoculaires qui doivent se ser-
vir d'une mémoire temporaire pour initialiser la position d’amers 3D, le dispositif stéréo
permet d’initialiser directement la position 3D des points d’intérét par rapport au cap-
teur. Ainsi, si une projection stéréo n’est associée a aucun point de la carte au cours de
la localisation, elle initialise un nouvel amer 3D. Cet amer conserve alors une référence
vers son image-clé d’initialisation.

Les projections stéréo qui ont été associées a des amers de la carte apres la phase de
localisation (4.3.3.3), éditent quant a elles de nouveaux liens avec les amers déja carto-
graphiés.

Création de nouvelles arétes : En suivant les résultats de la localisation, de nouvelles
arétes visuelles sont éditées entre les amers de la carte et leur projection dans la requéte
courante. Mais d’autres types d’arétes sont également présents dans la carte entre les
images-clés.

Chaque nouvelle image-clé peut étre potentiellement associée a deux autres images-
clés de la carte :

— son image-clé parente, correspondant a la derniere image-clé ajoutée a la carte;

— son image-clé de localisation, a partir de laquelle la requéte a été localisée.

Dans les deux cas, les liens renseignent sur les poses relatives entre ces images et la
nouvelle image-clé. Ces transformations sont estimées d'une part via 'odométrie (pour
I'image-clé parente) et d’autre part, via 'estimation de pose visuelle (pour 'image-clé de
localisation)

Le simple ajout d’'images-clés n'est pas suffisant pour obtenir une carte cohérente.
En pratique, de petites erreurs s’accumulent entre chaque image-clé conduisant a une
erreur plus significative lors de longues trajectoires. De plus, il arrive que le suivi des
amers échoue, notamment lors de fortes rotations du capteur, qui génerent du flou ou
des images dont les champs de vue ne se recouvrent pas. Dans ces cas, I'estimation de
pose de la caméra stéréo ne repose que sur 'odométrie.

Pour maintenir une certaine cohérence de la carte, cette derniere doit étre corrigée
lorsque le systeme détecte une erreur trop importante.
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4.3.4.2 Correction et maintenance

Afin d’obtenir une carte métrique cohérente, notre systeme emploie I'optimisation
présentée en partie 4.2 pour corriger sa trajectoire. Cependant, cette optimisation reste
coliteuse; il est donc nécessaire de limiter ces appels. Pour cela, nous mettons en place
différents critéres permettant d’évaluer I'incohérence de la carte vis-a-vis de 'informa-

tion apportée par une nouvelle requéte.

Détecter une fermeture de boucle: Notre systeme considére qu'une optimisation est
nécessaire lorsqu'une boucle est fermée. Ainsi, selon les résultats de la phase de locali-
sation, une optimisation est réalisée si :

1. I'image-clé de localisation a été initialisée par FAB-MAP,
ou,

2. les images-clés parente et de localisation ne partagent aucun lien de co-visibilité,
méme indirects.

La premiére condition geére les fermetures de boucle identifiées par FAB-MAP, et
donc les cas ol le systéme a fortement dérivé, mais aussi lorsque le suivi a été perdu
ponctuellement.

La seconde condition correspond a la situation représentée en Figure 4.18, et gére les
cas ou le suivi visuel a été perdu, mais ou la position estimée par ’'odométrie reste bonne.
En effet, dans cette situation, notre systéme basé sur I'heuristique de la fonction find-
ClosestKeyframe dans ’Algorithme 2 choisit bien la meilleure référence, et 1'utilisation
de I'apparence ne permet pas d’estimer une autre solution.

\\ '\—\/\/

_ ~ (g@

Détection d'une Graphe optimisé
fermeture de boucle

FIGURE 4.18: Intérét de la fermeture de boucle. Le suivi visuel est perdu au cours du processus
de SLAM, générant deux graphes indépendants ¥, et 9. Une fermeture de boucle est détectée
quand une requéte avec un parent dans ¥ est localisée par rapport a une image-clé de ¢.,. Des
contraintes visuelles sont alors ré-introduites entre les deux graphes visuels pour les unifier.

Lors de la détection d'une fermeture de boucle, le systéme prend conscience que
certains points 3D ont été observés en double. En effet, certains points d’intérét 2D des

images-clés se retrouvent associés a plusieurs points 3D. Notre systeme fusionne alors
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ces points pour éviter les doublons dans la carte. Cette fusion permet ainsi de réintro-
duire des contraintes visuelles entre les différentes parties du graphe qui ne partageaient
pas d’aréte visuelle jusqu’alors.

Optimisation globale : Au cours d'une optimisation par ajustement de faisceaux, les
contraintes entre images-clés sont induites par les observations qu’elles partagent. Ce-
pendant, si certaines parties du graphe n’ont aucune observation en commun, la carte
est divisée en de multiples graphes visuels disjoints. Aucune connexion cohérente entre
eux ne peut étre assurée pendant I'optimisation.

Notre solution consiste a reconnecter ces graphes grace aux mesures de 'odomé-
trie. Arétes odométriques et visuelles sont mélées dans une seule et méme optimisation,
comme introduit en partie 4.2. Cependant, lors de grosses dérives de la trajectoire, I'opti-
misation présentée dans I’équation (4.7) peut ne pas converger vers la solution optimale.
Pour bien fonctionner, cette derniere nécessite un bon état initial. Loptimisation globale
de notre carte se divise donc en deux temps.

Premiérement, notre systéme cherche a s’approcher d'un état plus proche de la solu-
tion optimale en ne considérant que les arétes entre images-clés. Chaque image-clé C est
potentiellement reliée a deux autres images-clés : avec son image-clé parente Cpgrente
par un lien odométrique ; avec son image-clé de localisation Cr,. par rapport a laquelle
elle a été localisée. Ces différentes arétes sont donc utilisées lors d'une pré-optimisation,
se formulant par :

(g* = argmin Z eA (Ci’ CiParenre) TQDi eA (Ci’ CiParenre)
€  Cie¥ (4.16)
+ea(Ci, Ciy,) " Qa,en(Ci, Ciy,,)

ol 6 est!’ensemble des positions des images-clés de la carte, Qp et Q¢ sont les matrices
d’information respectivement associées aux transformations odométrique et visuelle es-
timées, et ep la fonction d’erreur entre deux poses caméras. ep retourne dans notre in-
tégration un vecteur 7D, qui traduit les différences entre les {translation ;rotations} me-
surées et attendues 2. Chaque point 3D de la carte est ensuite repositionné en fonction
du mouvement de son image-clé d’initialisation. Comme dans (KONOLIGE et AGRAWAL,
2008), cette étape permet a notre systeme de générer une meilleure approximation de la
solution avant de lui appliquer une seconde optimisation.

La seconde optimisation est plus globale et réintroduit les contraintes issues des
points 3D. Cette optimisation cherche a minimiser a la fois les erreurs associées aux tran-
sitions odométriques mesurées entre image-clé et image-clé parente, et les erreurs de
reprojections associées aux amers 3D cartographiés. Ce probléme a été présenté en par-
tie 4.2 et correspond au probleme d’optimisation introduit par ’équation (4.7) (p. 106).

13. Larotation étant exprimée par un quaternion.
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Ces deux optimisations sont réalisées grace a la librairie gzo (KOUMMERLE et al., 2011),
projet open-source d’outils d’optimisation dédiés aux problémes de SLAM 4.

4.4 Evaluation expérimentale

Dans cette partie, nous présentons une évaluation de notre solution de SLAM mé-
trique visuel. Dans un premier temps, les conditions d’acquisition seront détaillées
en 4.4.1. Une évaluation qualitative sera ensuite réalisée en 4.4.2 et les temps de calcul
mesurés seront discutés en 4.4.3.

4.4.1 Conditions expérimentales

Notre algorithme a été évalué a partir de données acquises par plusieurs robots Pep-
per. Ces robots sont équipés d'un dispositif stéréo, composé de deux caméras monocu-
laires placées dans chaque ceil avec une distance focale et une distance de mise au point
fixes. Chaque dispositif stéréo est calibré sur les lignes de production de Pepper, et ses
parameétres sont accessibles sur le robot.

Les images monoculaires utilisées sont de dimensions 640x360. Limage stéréo ré-
sultante est la concaténation de ces deux images monoculaires. Dans notre intégration,
pour limiter la charge computationnelle, les images stéréo sont acquises toutes les 0,5 s.
Avec une telle fréquence d’acquisition, le suivi visuel est souvent perdu !° (Figure 4.19).

Nos acquisitions sont réalisées dans les open-spaces des locaux de SoftBank Robotics
Europe. Aucune contrainte spécifique n’est appliquée pendant ces expériences. Ainsi, on
retrouve dans les données collectées des problémes typiques tels que des occultations,
des objets déplacés ou en déplacement, ainsi que des variations d’intensité lumineuse.

Plusieurs acquisitions sont réalisées dans cet environnement, totalisant 950 m par-
courus. Ces acquisitions couvrent de nombreux scénarios comme : différentes vitesses
du robot, les variations des conditions lumineuses selon I'heure d’acquisition, et des
mouvements du robot variés. Chaque acquisition contient au moins une fermeture de
boucle.

Dans toutes nos expériences, notre solution a réussi a fermer la boucle et optimiser la
carte de facon cohérente. Les deux sous-sections qui suivent présentent les résultats ob-
tenus lors d'une expérience représentative, pour donner au lecteur une évaluation qua-
litative de notre solution.

4.4.2 Résultats qualitatifs

Nous n’avons pas été capables de comparer quantitativement notre systéme aux mé-
thodes classiques de SLAM visuel (ou visuel-inertiel) a cause des spécificités de nos ac-
quisitions. En effet, aucun algorithme prét-a-I'emploi trouvé dans la littérature n’a pu
délivrer des performances suffisamment bonnes sur les données acquises par Pepper

14. https://github.com/RainerKuemmerle/g2o0

15. A titre indicatif, les applications de SLAM visuel actuelles se permettent de monter jusqu’a 30 Hz en
embarqué. La base de données du challenge KITTI (GEIGER et al., 2013), souvent utilisée dans ce domaine,
propose des données synchronisées a 10 Hz, soit cinq fois plus rapidement que dans notre contexte.
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t+1

t+2

FIGURE 4.19: Images stéréo (issues de la caméra gauche) acquises a 2 Hz lors de rotations du
robot. Les champs de vue de deux images consécutives se recouvrent peu. Le flou de bougé induit
par la rotation entraine une difficulté supplémentaire pour suivre les points d’intérét.

pour présenter une comparaison pertinente avec notre travail. Les cas critiques dont
souffrent ces algorithmes sont principalement liés aux nombreuses pertes de suivi cau-
sées par notre acquisition a basse fréquence des capteurs visuel et inertiel, ainsi que les
limitations en puissance computationnelle.

Les performances de notre solution sont montrées en Figure 4.20, pour une acquisi-
tion représentative. La trajectoire de cette expérience fait 227 m de long et contient deux
fermetures de boucle. Déplacé a une vitesse moyenne de 0,4 m.s~!, 885 images stéréo
sont acquises. Nous tracons les différentes trajectoires estimées sur un plan d’architecte
du batiment afin de fournir une appréciation qualitative de nos résultats (Figure 4.20).

Une nette amélioration de la trajectoire estimée est visible pour le chemin prenant
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a) Trajectoire estimée b) Estimation de
par l'utilisateur. I'odométrie.

c) Odométrie et stéréo-vision d) Odométrie et stéréo-vision
sans fermeture de boucle. avec fermeture de boucle
et optimisation.

FIGURE 4.20: Evaluation qualitative des performances de notre algorithme. a) montre le chemin
estimé par 'utilisateur ; quelques positions clés sont annotées par des lettres. La trajectoire réali-
sée par le robot suit: A— B—C— D —E —- F — A— G — H — D. Deux fermetures de boucle
sont présentes en A et D. b) présente la trajectoire estimée par I'odométrie. c) est le résultat de
notre algorithme en désactivant la recherche de fermeture de boucle. d) correspond aux perfor-
mances de notre algorithme complet : combinant données visuelles et odométriques, avec la
gestion de fermeture de boucle (recherche et correction). Dans c) et d), des cercles bleus mettent
en évidence les positions ot le suivi visuel est perdu.
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en compte l'information visuelle par rapport a celui estimé par I'odométrie seule. La
trajectoire estimée par I’'odométrie seule est particulierement déformée dans les lignes
droites, ce qui génére une carte non-cohérente avec les dimensions métriques réelles de
I'environnement visité. L'utilisation des amers visuels a ainsi permis d’obtenir des lignes
plus droites et une trajectoire plus proche de celle vraiment réalisée.

Cependant, de nombreuses pertes de suivi surviennent et affectent la qualité de la
carte. Dans notre expérience, le suivi est perdu 62 fois. Ces échecs de suivi sont particu-
lierement localisés au niveau de rotations rapides du robot. En effet, la fréquence d’ac-
quisition ne permet pas d’assurer que les champs de vue de deux images consécutives
se recouvrent dans de telles situations. Cela s’observe sur les Figures 4.20 c) et 4.20 d) :
le suivi est perdu au niveau de chaque virage important de la trajectoire. A cause de ces
pertes, 'erreur accumulée devient suffisamment importante pour perturber la forme gé-
nérale de la carte.

Les deux fermetures de boucle en A et D sont bien détectées par notre algorithme.
Ces détections déclenchent notre processus d’optimisation pour corriger la carte. Dans
la Figure 4.20 d), les optimisations successives retournent une carte finale cohérente avec
la forme de la trajectoire réalisée.

Comme évaluation de la cohérence de la carte générée, nous calculons les erreurs
relatives sur les distances CE et BE, comparées a la vérité terrain établie a I'aide d'un
télémetre laser. Ces erreurs sont présentées dans le Tableau 4.1.

Le choix de ces distances est motivé par le fait que chacune met en lumiere différents
types de correction. CE correspond ainsi a une ligne droite, I'erreur qui lui est associée
indique alors comment notre algorithme a géré une correction dans un trajet linéaire.
BE est une diagonale du trajet parcouru, elle est alors également associée a la correction
des angles dans notre exploration.

erreur(CE) (%) erreur(BE) (%)

b) Odométrie Seule 1,4 21,1
c) Vision et Odométrie
0,4 2,1
sans fermeture de boucle
Visi L.
d) Vision et Odométrie 01 0.5

avec fermeture de boucle

TABLEAU 4.1: Comparaison des erreurs sur les distances dans la carte estimée par : b) 'odomé-
trie seule, ¢) la combinaison de données visuelles et odométriques sans activer la fermeture de
boucle, d) la combinaison de données visuelles et odométriques avec la détection de fermeture
de boucle et la correction de la carte activées.

4.4.3 Temps de calcul sur Pepper

Tous les algorithmes présentés dans ce chapitre ont été testés directement sur le CPU
de Pepper, un processeur quatre cceurs Atom E3845, tournant a 1,91 GHz. Pepper est
vendu comme un robot interactif social et est utilisé quotidiennement dans de nom-
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breux magasins. Dans une utilisation typique, au moins trois cceurs du CPU sont ré-
quisitionnés pour le calcul de taches nécessaires comme le contréle et la planification
de mouvements, la détection d’humains ou la reconnaissance vocale. Un seul coeur est
alors disponible pour toute solution logicielle de localisation destinée a étre déployée sur
les robots.

Nous avons estimé empiriquement qu’acquérir et traiter les images stéréo toutes les
0,5 s constitue un bon compromis entre la qualité de la carte estimée et 'empreinte com-
putationnelle de l'algorithme. Sur Pepper, une telle fréquence d’acquisition permet un
traitement de localisation et cartographie en temps-réel.

Dans l'expérience présentée en Figure 4.20, le temps de traitement du processus
complet de localisation (Figure 4.14) ne dépasse jamais 346 ms pour 800 images-clés. En
ajoutant les phases d’augmentation de la carte et de détection de fermeture de boucle
présentées en Figure 4.17, la durée maximale de traitement d'une requéte sur cette ex-
périence passe a 380 ms, pour une durée moyenne de 200 ms. L'acquisition d’'images
requétes a 2 Hz permet donc a I'algorithme de fonctionner avec une marge de sécurité.

90 % de ce temps de calcul est pris par le processus de localisation. Cependant, toutes
les fonctions présentées dans I’Algorithme 2 n’ont pas le méme impact et n'évoluent
pas de la méme facon au cours de I'expérience. Nous classons ici ces étapes, de la plus
consommatrice a la plus légére en temps de calcul, suivant les mesures faites pendant

I'expérience illustrée en Figure 4.20 :

e fabmap : 78,22 % du processus de localisation.

La fonction la plus gourmande en temps de calcul est la fonction de détection de
fermeture de boucle basée sur I'apparence visuelle. FAB-MAP, présenté en par-
tie 3.2, se divise en deux blocs : le premier qui génere le vecteur d’apparence, et
le second qui associe a chaque image-clé un score de vraisemblance. La durée de
création du vecteur d’apparence est proportionnelle au nombre de points d’intérét
détectés dans I'image requéte '° et dure en moyenne 31,97 ms dans cet environ-
nement. Le calcul des vraisemblances augmente, lui, de maniere logarithmique
avec le nombre de lieux présents dans la carte, comme expliqué dans (CUMMINS et
NEWMAN, 2011). Dans notre expérience, pour 800 images-clés, il requiert 69,15 ms.

e track3DPoints:2x 6,18 % du processus de localisation.
Le suivi des points dans I'image dépend de nombreux facteurs si bien qu’il est
compliqué de prédire son comportement. En effet, il dépend a la fois du nombre
de références utilisées, du nombre points d’intérét extraits sur I'image courante, de
s’ils ressemblent fortement a des points d’intérét d'images-clés estimées proches,
etc. Dans notre expérience, la durée la plus longue associée a cette fonction est de
32,72 ms.

* optimizePose:2x 2,53 % du processus de localisation.

Le raffinement de la pose correspond a quatre optimisations successives (4.3.3.3)
faites par g?o (KUMMERLE et al., 2011). Le durée maximale passée dans cette fonc-

16. Notons que pour éviter une redondance de description, seule 'image gauche est utilisée pour cons-
truire ce vecteur d’apparence.
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tion est de 12,92 ms.

e getReferences:2x 1,92 % du processus de localisation.

Déterminer 'ensemble des références a utiliser est rapide grace a la maintenance
d’un graphe de co-observabilité et ne dépasse jamais 16,63 ms.

e findClosestKeyframe :0,52 % du processus de localisation.

Cette fonction croit linéairement avec le nombre d’images-clés dans la carte. Ce-
pendant, la simplicité calculatoire de I'heuristique utilisée permet de ne jamais
excéder 1,74 ms dans notre expérience.

Loptimisation de la carte est plus consommatrice en temps de calcul. Dans I'expé-
rience présentée, 'optimisation de la carte prend en effet jusqu’a 17,49 s. La fermeture de
boucle détectée en A sur la Figure 4.20 est corrigée en 13,07 s, et 17,49 s sont nécessaires
pour celle détectée en D. Des deux optimisations nécessaires a la correction globale de
la carte, celle présentée dans I'équation (4.16) (p. 123), pouvant s’apparenter a I’optimi-
sation de squelette de (KONOLIGE et AGRAWAL, 2008), prend 19 % du processus complet
d’optimisation. Au cours du processus complet d’optimisation, 98 % du temps de calcul
est passé dans les fonctions d’optimisation de g?o (KUMMERLE et al., 2011).

Loptimisation compléte de la carte est donc trop lourde pour tourner en temps-réel
sur le robot. Pour éviter au robot de devoir s’arréter, la correction de la carte est réalisée
dans une tache parallele quand des ressources sont disponibles. En attendant, le robot
continue de se localiser dans sa carte sans correction de fermeture de boucle.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre solution de SLAM métrique sur Pep-
per, utilisant la caméra stéréo et I'odométrie du robot. Contrairement aux approches de
I’état-de-I'art qui peuvent se permettre des fréquences de fonctionnement tournant aux
alentours de 20 a 30 Hz, les contraintes computationnelles de notre plate-forme ne per-
mettent pas de traiter sereinement plus de deux requétes par seconde. Cette fréquence
basse de fonctionnement tient en échec les algorithmes classiques de SLAM par ajuste-
ment de faisceaux en nuisant a la qualité de suivi des amers 3D. De plus, méme avec une
fréquence de fonctionnement plus élevée, I'environnement non-contraint ne peut assu-
rer une présence d’amers visuels dans chaque image. Ainsi, dans des cas d’environne-
ments peu texturés, d'occultations causées par des interactions ou d’'un important flou
de bougé, le suivi des amers 3D est inévitablement perdu.

Notre contribution consiste en la création d’'un processus de SLAM complet qui
prend en compte I'information issue de I'odométrie du robot pour compenser ces pertes
de suivi visuel. Notre approche détecte les fermetures de boucle et corrige la carte géné-
rée grice a une optimisation combinant données visuelles et odométriques.

La solution de SLAM créée a été testée sur Pepper et s’est montrée compatible avec
un usage temps-réel sur le robot. Loptimisation globale du graphe reste néanmoins cot-
teuse mais peut se permettre d’étre réalisée quand des ressources sont disponibles.
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Le déploiement massif de robots mobiles dans différents secteurs comme
la vente, la finance, le tourisme, ou méme chez les particuliers, souléve de nombreuses
problématiques. Parmi elles, celle de la localisation autonome devient essentielle pour
permettre a ces robots de se déplacer dans I'espace sans risquer de se perdre.

Etudiée depuis les années 80, la question de la localisation dans un environnement
inconnu non-contraint va de pair avec celle de la cartographie. De nombreuses solutions
ont été proposées dans la littérature et regroupées sous I'acronyme de SLAM pour Simul-
taneous Localization And Mapping, soit la localisation et cartographie simultanées.

Cette these a cherché a donner au robot Pepper la capacité de se localiser dans son
environnement. Réalisée dans le cadre d’un dispositif CIFRE avec I'’entreprise SoftBank
Robotics Europe, elle a proposé des solutions aux problemes que les approches de I'état-
de-I'art rencontrent dans une utilisation classique de Pepper. Ainsi, nos travaux ont été
guidés par un contexte applicatif et les contraintes d’industrialisation d'une solution lo-
gicielle de localisation pour ces robots.

Pour compenser le faible champ perceptuel des capteurs lasers présents sur Pepper,
nos recherches se sont tournées vers I’emploi de la vision pour résoudre le probléeme de
localisation et cartographie simultanées. Cependant, I'utilisation de la vision seule s’est
révélée étre insuffisante dans notre contexte et nos travaux ont cherché a tirer parti des
différentes sources d’'information présentes sur le robot.

Dans un premier temps, nous nous sommes intéressés au probléeme de la relocali-
sation du robot dans une carte, sans connaissance a priori sur sa pose. Ce probleme est
bien connu dans la littérature et les méthodes de relocalisation basée sur 'apparence vi-
suelle sont nombreuses. Cependant, ces méthodes sont tenues en échec par les environ-
nements visuellement redondants. Une autre approche de la littérature repose sur I'utili-
sation d’empreintes Wi-Fi qui caractérisent les signaux Wi-Fi percus a diverses poses de
I'environnement. Si I'unicité des points d’acceés Wi-Fi permet de délimiter I'erreur de ce
type de localisation, la précision de ces approches reste insuffisante dans notre contexte.

Notre solution cherche a profiter de la synergie entre la localisation visuelle, précise
mais pouvant étre induite en erreur, et la localisation Wi-Fi, dont I'erreur est bornée mais
la précision moindre. Nous proposons de combiner données Wi-Fi et visuelles dans une
approche probabiliste. Diverses stratégies de fusion sont envisagées et une stratégie de
fusion précoce est proposée. Ces stratégies ont été évaluées expérimentalement dans
plusieurs environnements. Dans nos expériences, notre stratégie de fusion précoce a été
la seule approche a toujours avoir amélioré les performances de relocalisation visuelle
sans les détériorer de facon significative.
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Dans un second temps, la mise en place d'une solution compléte de SLAM métrique
a été étudiée. Notre solution s’est basée sur I'utilisation de la caméra stéréo présente sur
Pepper. Ce type de capteur a déja été employé dans diverses méthodes de SLAM visuel de
la littérature. Ces méthodes reposent sur le suivi de primitives visuelles pour estimer la
position d'une image dans I'espace. Dans notre contexte, plusieurs contraintes nuisent
a la qualité de ce suivi. Les rotations rapides du robot, les occultations causées par des
interactions et les limites de la puissance computationnelle disponible s’additionnent et
conduisent a I'acquisition d’'images floues ou qui ne se recouvrent pas. Il est alors im-
possible d’assurer un suivi de primitives visuelles, ce qui rend inutilisables les solutions
courantes de I'état-de-I’art.

Nous proposons d’adapter I'approche des solutions de SLAM visuel basées sur 1'op-
timisation par ajustement faisceaux a notre contexte. Ces méthodes maintiennent une
carte sous la forme d'un graphe d’images-clés reliées entre elles par les observations
qu’elles ont en commun. L'échec de suivi entre plusieurs images-clés génerent donc
des graphes visuels disjoints ne partageant aucune observation. Pour reconnecter ces
graphes, notre solution s’aide des données odométriques collectées par le robot. Cette
stratégie permet a notre systeme de fonctionner a basse fréquence et de supporter de
nombreuses pertes de suivi. Notre solution a été testée a travers différentes acquisitions
contenant chacune, au moins une fermeture de boucle. Dans toutes nos expériences, le
robot s’est montré capable de détecter et de fermer les différentes boucles. L'utilisation
de cette solution basée sur la stéréo-vision et 'odométrie du robot a ainsi démontré une
nette amélioration de la cohérence et de la précision de la carte construite par rapport a
l'utilisation de 'odométrie seule.

Les travaux réalisés dans cette thése ont ainsi permis la création d'une solution de
localisation et cartographie compatible avec les contraintes d’utilisation du robot Pep-
per. Ces travaux ont montré l'intérét de considérer différentes sources de données pour
résoudre le probleme de SLAM sur Pepper et de profiter des synergies entre chacune
d’entre elles.

Plusieurs perspectives d’évolution de ces travaux sont envisageables. Pour commen-
cer, les solutions de relocalisation et de construction de la carte présentées dans ce ma-
nuscrit ont été étudiées séparément. Une premieére étape consisterait donc a inclure la
relocalisation basée sur la combinaison des données visuelles et Wi-Fi dans notre solu-
tion complete de SLAM.

Une autre réflexion pourrait s’orienter sur la question du SLAM long-terme. Dans le
contexte applicatif du robot Pepper, une solution de SLAM long-terme permettrait de
ne plus avoir a dissocier les phases d’exploration et de fonctionnement. Le robot serait
alors constamment utilisé dans un mode SLAM. Cette utilisation nécessite de réfléchir a
la maniere dont doit étre gérée la carte. En effet, les changements cycliques ou causés par
I’évolutivité de I'environnement géneérent des variations qui s’accumulent et rendent les
cartes long-terme difficilement maintenables. Une piste intéressante de recherche serait
d’associer a chaque lieu une mémoire, qui n’encoderait que les variations pertinentes de
I'environnement.
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RESUME

Apres la démocratisation des robots industriels, la tendance actuelle est au développement de robots sociaux dont la
fonction principale est 'interaction avec ses utilisateurs. Le déploiement de telles plate-formes dans des boutiques, des
musées ou des gares relance différentes problématiques dont celle de la localisation pour les robots mobiles. Cette thése
traite ainsi de la localisation du robot Pepper en milieu intérieur non-contraint. Présent dans de nombreuses boutiques
au Japon, Pepper est utilisé par des personnes non-expertes et doit donc étre le plus autonome possible. Cependant, les
solutions de localisation autonome de la littérature souffrent des limitations de la plate-forme.

Les travaux de cette thése s’articulent autour de deux grands axes. D’abord, le probléme de la relocalisation dans un
environnement visuellement redondant est étudié. La solution proposée consiste a combiner la vision et le Wi-Fi dans
une approche probabiliste basée sur I'apparence. Ensuite, la question de la création d’'une carte métrique cohérente est
approfondie. Pour compenser les nombreuses pertes de suivi d'amers visuels causées par une fréquence d’acquisition
basse, des contraintes odométriques sont ajoutées a une optimisation par ajustement de faisceaux. Ces solutions ont été
testées et validées sur plusieurs robots Pepper a partir de données collectées dans différents environnements intérieurs
sur plus de 7 km.

MOTS CLES

SLAM basse fréquence, fusion de données multi-capteurs, robot humanoide.

ABSTRACT

After the democratization of industrial robots, the current trend is the development of social robots that create strong
interactions with their users. The deployment of such platforms in shops, museums or train stations raises various issues
including the autonomous localization of mobile robots. This thesis focuses on the localization of Pepper robots in a non-
constrained indoor environment. Pepper robots are daily used in many shops in Japan and must be as autonomous as
possible. However, localization solutions in the literature suffer from the limitations of the platform.

This thesis is split into two main themes. First, the problem of relocalization in a visually redundant environment is studied.
The proposed solution combines vision and Wi-Fi in a probabilistic approach based on the appearance. Then, the question
of a consistent metrical mapping is examined. In order to compensate the numerous losses of tracking caused by the low
acquisition frequency, odometric constraints are added to a bundle adjustment optimization. These solutions have been
tested and validated on several Pepper robots, from data collected in different indoor environments over more than 7 km.

KEYWORDS

Low frequency SLAM, Multisensor data fusion, humanoid robot.
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