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Résumé

Il est généralement facile pour les humains de distinguer rapidement diffé-
rents lieux en se basant uniquement sur leur aspect visuel. Cela est, en
effet, du fait qu’ils peuvent organiser leur espace de telle sorte qu’il soit
composé d’unités discrètes. Ces unités, appelées lieux sémantiques, se
caractérisent par leurs limites spatiales et leur unité fonctionnelle. Cette
catégorie sémantique peut donc être utilisée comme information contex-
tuelle favorisant la détection et la reconnaissance d’objets. Des travaux
récents en reconnaissance des lieux sémantiques visent à doter les robots
de capacités similaires. Contrairement aux travaux classiques, portant sur
la localisation et la cartographie, cette tâche est généralement considérée
comme un problème d’apprentissage supervisé.

En robotique, la reconnaissance de lieux sémantique - la capacité à re-
connaı̂tre la catégorie sémantique à laquelle un endroit où une scène appar-
tient - peut être considérée comme une condition essentielle pour l’avenir
de la robotique autonome. Il est en effet nécessaire pour un robot au-
tonome de reconnaı̂tre l’environnement dans lequel il vit et d’apprendre
facilement l’organisation de cet environnement pour pouvoir fonctionner
et interagir avec succès. Pour atteindre cet objectif, différentes méthodes
ont déjà été proposées. Certaines sont basées sur l’identification des objets
comme une condition préalable à la reconnaissance des scènes, et d’autres
fondées sur une description directe des caractéristiques de la scène. Si
nous faisons l’hypothèse que les objets sont plus faciles à reconnaı̂tre
quand la scène dans laquelle ils apparaissent est bien identifiée, la deuxième
approche semble plus appropriée. Elle est cependant fortement dépendante
de la nature des descripteurs d’images utilisées qui sont généralement



dérivés empiriquement a partir des observations générales sur le codage
d’images.

En opposition avec ces propositions, une autre approche de codage des
images, basée sur un point de vue plus théorique, a émergé ces dernières
années. Les modèles d’extraction de caractéristiques fondés sur le principe
de la minimisation d’une fonction d’énergie en relation avec un modèle
statistique génératif expliquant au mieux les données, ont abouti à l’appari-
tion des Machines de Boltzmann Restreintes (RBMs) capables de coder
une image comme la superposition d’un nombre limité de caractéristiques
extraites à partir d’un plus grand alphabet. Il a été montré que ce pro-
cessus peut être répété dans une architecture plus profonde, conduisant
à une représentation parcimonieuse et efficace des données initiales dans
l’espace des caractéristiques. Le problème complexe de la classification
dans l’espace de début est ainsi remplacé plus un problème plus simple
dans l’espace des caractéristiques. Cette approche a été appliquée avec
succès à l’identification de mini-images à partir d’une base de données du
MIT contenant 80 millions d’images.

Dans ce travail, nous démontrons que la reconnaissance sémantique des
lieux peut être réalisée en considérant des mini-images au lieu des méthodes
classiques exploitant les méthodes de type “sacs-de-mots” (bag-of-words,
BoW) et par l’utilisation des Deep Belief Networks (DBNs) pour le codage
des images. Nous montrons que, après avoir realisé un codage appro-
prié, une régression softmax dans l’espace de projection est suffisante pour
obtenir des résultats de classification prometteurs. A notre connaissance,
cette approche n’a pas encore été étudiée pour la reconnaissance de scène
en robotique autonome.

Nous avons comparé nos méthodes avec les algorithmes de l’état-de-l’art
en utilisant une base de données standard de localisation de robot. Nous
avons étudié l’influence des paramètres du système et comparé les différen-
tes conditions sur la même base de données. Les expériences réalisées
montrent que le modèle que nous proposons, tout en étant très simple,



conduit à des résultats comparables à l’état-de-l’art sur une tâche de re-
connaissance de lieux sémantique.

Mots-clés: reconnaissance de lieux sémantiques, modéles basés sur l’éner-

gie, machine de Boltzmann restreinte, architecture profonde, sac-de-mots,

régression Softmax.

Introduction

Un robot autonome doit être en mesure de reconnaı̂tre l’environnement
dans lequel il évolue. Cette caractéristique lui permet d’apprendre l’organi-
sation de son environnement pour un fonctionnement et une interaction op-
timaux. Pour atteindre cet objectif, différentes solutions ont été proposées.
Certaines approches sont basées sur la localisation métrique (c.à.d. la ca-
pacité d’un robot mobile à déterminer sa position dans un repère commun),
d’autres exploitent la localisation topologique (c.à.d. la capacité de pro-
duire une carte de son environnement). Toutefois, dans ces approches,
l’information concernant l’emplacement est différente de l’information
utilisée pour déterminer la catégorie sémantique du lieu. Ainsi, au-delà
d’une localisation métrique précise utilisée dans les méthodes de localisa-
tion et de cartographie simultanées (Simultaneous Localization and Map-
ping: SLAM), la capacité pour un robot mobile de déterminer la nature de
son environnement (cuisine, pièce, couloir, etc.) reste une tâche difficile.

La connaissance des coordonnées métriques ou même l’information de
voisinage qui peut être encodée dans des cartes topologiques n’est, en ef-
fet, pas suffisante. L’approche par reconnaissance de lieux sémantiques
(Semantic Place Recognition: SPR) est cependant nécessaire pour un grand
nombre de tâches. Elle peut par exemple être utilisée comme une infor-
mation contextuelle qui favorise la détection et la reconnaissance d’objets
(donnant a priori l’identité, l’emplacement et l’échelle de l’objet). Ceci
peut être utile lorsque la sémantique est obtenue sans aucune référence à
des objets présents dans la scène. De plus, la catégorisation sémantique
offre une référence absolue pour l’emplacement du robot, fournissant une
solution simple pour des problèmes où la localisation ne peut pas être
déduite à partir des emplacements voisins. C’est le cas, par exemple, pour



résoudre des problémes tels que celui du robot kidnappé ou de la fermeture
de boucle.

Etat de l’art

Les recherches récentes ont proposé d’exploiter les descripteurs visuels
pour la reconnaissance sémantique. Les approches les plus fréquentes
utilisent les descripteurs basés sur des caractéristiques utilisant des détec-
teurs globaux, tels que les descripteurs GiST et CENTRIST [Pronobis
et al., 2006; Torralba et al., 2003a; Wu et al., 2009], ou les signatures
locales calculées autour des points d’intérêt en utilisant des détecteurs lo-
caux, comme par exemple les signaux SIFT et SURF [Filliat, 2008; Ullah
et al., 2008]. Cependant, ces représentations ont recours à des méthodes
de type sac-de-mots (Bag-of-Words : BoWs), afin de réduire la taille des
représentations. Une quantification vectorielle est ensuite appliquée de
telle sorte que afin de représenter l’image par un histogramme. Les ap-
proches discriminantes peuvent être utilisées pour calculer la probabilité
d’être dans un lieu donné en fonction de l’observation courante. Les ap-
proches génératives peuvent également être utilisées pour calculer la prob-
abilité d’une observation donnée dans un certain lieu en utilisant le filtrage
bayésien. Parmi ces approches, certains travaux [Torralba et al., 2008]
omettent l’utilisation de l’étape de quantification et modélisent la densité
de probabilité à l’aide d’un mélange de gaussiennes (Gaussian Mixture
Model : GMM). Les approches récentes proposent également d’utiliser
des classificateurs bayésiens naı̈fs et l’intégration temporelle qui permet-
tent de combiner les observations successives [Dubois et al., 2011].

La SPR nécessite donc l’utilisation d’un espace de caractéristiques ap-
proprié qui permet une classification précise et rapide. Contrairement à
ces méthodes empiriques, de nouvelles méthodes d’apprentissage automa-
tique ont récemment émergé. La structure auto-similaire des images na-
turelles a permis la création de codes optimaux. Ces codes sont basés sur
des caractéristiques statistiquement indépendantes. A cet effet, différentes
méthodes ont été proposées pour construire ces codes à partir de bases
de données des images. Imposer des contraintes de localité et de faible



densité à ces caractéristiques est très important. Ceci est probablement
dû au fait que les algorithmes simples basés sur ces contraintes peuvent
obtenir des signatures linéaires analogues à la notion de champ récepteur
dans les systèmes naturels. Ces dernières années, différent travaux se
sont intéressé aux algorithmes de vision par ordinateur reposant sur des
représentations locales clairsemé, en particulier pour les problèmes de
classification d’images et de reconnaissance d’objets [Boureau et al., 2010;
Ranzato et al., 2007b; Wright et al., 2010; Yang et al., 2009]. En outre,
d’un point de vue génératif, l’efficacité de codage local clairsemé dense,
par exemple pour la reconstruction d’image [Labusch and Martinetz], est
justifiée par le fait qu’une image naturelle peut être reconstruite par un plus
petit nombre de caractéristiques. Il a été démontré que l’analyse par com-
posantes indépendantes (Independent Component Analysis: ICA) génère
des caractéristiques localisées. De plus, cette analyse est efficace pour
les distributions présentant un niveau de kurtosis élevé qui représentent
des statistiques d’images naturelles dominées par des composants rares
comme les contours. Cependant, cette méthode est linéaire et non récursive.

Ces deux limitations n’existent pas dans le cas des approches DBN [Hin-
ton et al., 2006] qui introduisent des non-linéarités dans le système de
codage et qui présentent de multiples couches. Chaque couche est con-
stituée d’une RBM, une version simplifiée d’une machine de Boltzmann
proposé par Smolensky [Smolensky, 1986] et Hinton [Hinton, 2002]. Cha-
que RBM est capable de construire un modèle génératif statistique pour ses
entrées à l’aide d’un algorithme d’apprentissage relativement rapide (Con-
trastive Divergence: CD), qui a été introduit la première fois par Hinton
[Hinton, 2002]. Une autre caractéristique importante des codes utilisés
dans les systèmes naturels, la densité de représentation [Olshausen and
Field, 2004], est également réalisée avec l’approche DBN. En outre, il a été
montré que ces approches sont robustes pour extraire des caractéristiques
locales clairsemé dans de mini-images [Torralba et al., 2008].

Cependant, dans ces recherches, nous supposons que les représentations
clairsemé conduisent à des problèmes linéairement séparables. Ce type



de représentations devrait simplifier le problème de classification. Par
ailleurs, nous avons étudié l’extraction de caractéristiques à partir de don-
nées blanchies et normalisées. Nous avons également étudié l’effet de
cette normalisation sur le problème SPR.

Description du modèle

Notre nouvelle approche SPR comporte trois principales étapes: le prétrai-
tement des images, l’élaboration non-supervisée des caractéristiques de
l’em-placement, et l’apprentissage supervisé de l’emplacement. Plus préci-
sément, la première étape consiste à convertir la couleur en niveaux de gris,
en les réduisant à de petits patches d’images, puis en normaliser le résultat.
La deuxième étape consiste à coder les images d’entrée en utilisant les car-
actéristiques extraites. Elle consiste à extraire à travers plusieurs couches
RBM formant un DBN un alphabet de caractéristiques. La méthode DBN
est capable de coder de façon optimale les images d’une manière adaptée
à leur classification. La phase finale est la classification qui consiste à
discriminer entre les différents localisations possibles pour le robot.

Traitement des images

Utilisation des mini-images

La dimension d’entrée typique pour un DBN est d’environ 1000 unités
(par exemple 30×30 pixels). L’utilisation de plus petits patches pourraient
rendre le modèle incapable d’extraire des caractéristiques intéressantes.
L’utilisation de plus grands patches peut conduire à des temps d’exécution
importants durant l’apprentissage des caractéristiques. En outre, la multi-
plication des poids de connexion agit négativement sur la convergence de
l’algorithme CD. La question est donc de savoir comment redimension-
ner la taille des images réalistes (par exemple 300× 300 pixels) pour les
rendre appropriées pour l’DBN.

Trois solutions peuvent être envisagées. La première consiste à sélectionner
les patches aléatoirement à partir de chaque image comme réalisé dans
les travaux de [Ranzato et al., 2010]. La seconde approche consiste à
utiliser une architecture convolutive, telle que proposée dans [Lee et al.,



2009]. Enfin, la dernière approche consiste à redimensionner la taille de
chaque image pour obtenir une image de plus petite taille comme proposé
dans [Torralba et al., 2008]. La première solution revient à extraire les
caractéristiques locales. La caractérisation d’une image à l’aide de ces
caractéristiques peut être réalisée à l’aide de l’approche BoW que nous
souhaitons éviter. La deuxième solution présente les mêmes limites et
augmente le nombre de calculs qui doivent être traités par le processeur
graphique. L’extraction de caractéristiques utilisant les patches aléatoires
est indépendante des structures spatiales de chaque image [Norouzi et al.,
2009]. Dans le cas de scènes structurées comme celles utilisées avec les
SPR, ces structures portent une information intéressante.

En outre, des mini-images ont été utilisées avec succès dans [Torralba
et al., 2008] pour classer et extraire des images à partir de la base de
données de 80 millions d’images développée au MIT. Torralba et al. ont
montré que l’utilisation des mini-images combinées avec une approche
DBN conduit à coder chaque image par un petit vecteur binaire. Ce vecteur
définit les éléments d’un alphabet caractéristique qui peut être utilisé pour
définir de façon optimale l’image originale. Le vecteur binaire agit comme
un code-barres tandis que l’alphabet de caractéristiques est calculé une
seule fois à partir d’un ensemble représentatif de l’image. L’intérêt de
cette approche est démontré par le fait que le petit vecteur binaire (comme
ceux que nous utilisons comme sortie de notre structure de DBN) dépasse
largement le nombre d’images qui doivent être codées même dans le cas
d’une énorme base de données (2256 ∼ 1075). Pour toutes ces raisons nous
avons choisi l’approche de réduction de l’image.

Blanchiment des données et normalisation locale

Généralement, les images naturelles sont très structurés et contiennent
d’importantes redondances statistiques, c’est à-dire que leurs pixels présen-
tent de fortes corrélations [Attneave, 1954; Barlow, 2001]. Par exemple,
il est bien connu que les images naturelles incluent des régularités im-
portantes dans leurs statistiques de premier et second ordre (corrélations



spatiales). Ces statistiques peuvent être mesurées à l’aide d’une fonc-
tion d’autocorrélation ou de la densité spectrale de Fourier [Field, 1987].
Ces corrélations sont dues à la nature redondante des images naturelles
(les pixels adjacents ont généralement de fortes corrélations, sauf autour
des bords). La présence de ces corrélations permet, la reconstruction
de l’image, par exemple, en utilisant les champs de Markov. Il a ainsi
été montré par [Bell and Sejnowski, 1997; Field, 1987; Olshausen and
Field, 1996] que les arêtes sont les principales caractéristiques des images
naturelles et qu’elles sont plutt codées par des dépendances statistiques
d’ordre supérieur. On peut déduire de cette observation que les statis-
tiques des images naturelles ne sont pas gaussiennes comme démontré
précédemment (puisque les moments supérieurs à l’ordre deux sont nuls
pour les distributions gaussiennes). Ces statistiques sont dominées par des
événements rares comme les contours, conduisant à des kurtosis élevés.

Les prétraitements visant à éliminer ces corrélations d’ordre deux sont
connus sous le nom de blanchiment. Il a été montré que le blanchiment
est une stratégie de prétraitement utile pour l’ICA [Hyvärinen and Oja,
2000; Soman et al., 2009]. Il est également une étape obligatoire pour
l’utilisation de méthodes de classification dans la reconnaissance d’objets
[Coates et al., 2011]. Le blanchiment est un processus linéaire. Par ailleurs,
il ne supprime pas les statistiques d’ordre supérieur ou encore les régulari-
tés présentes dans les données. Théoriquement, le blanchiment est une
tâche simple. Après centrage, les vecteurs de données sont projetés sur
les axes principaux (calculés comme des vecteurs propres de la matrice
de variance-covariance) et ensuite divisés par la variance le long de ces
axes. De cette façon, le nuage de données présente une forme sphérique,
laissant apparaı̂tre uniquement les axes correspondant généralement à ses
ordres supérieurs de dépendances statistiques.

Une autre approche pour le prétraitement des données consiste à effectuer
une normalisation locale. Dans ce cas, chaque correctif x(i) est normalisé
en soustrayant la moyenne et en divisant le résultat par l’écart-type de ses
éléments. Pour les données visuelles, cela correspond à la normalisation



locale de la luminosité et du contraste. On peut trouver dans [Coates et al.,
2011] une étude sur la normalisation locale et ses effets sur une tâche de
classification. Cependant, on peut noter que cette étude a été effectuée en
utilisant deux bases de données, NORB et CIFAR, qui ont été spécialement
conçues pour la reconnaissance d’objets.

Nous pouvons également noter que dans [Ranzato et al., 2010], les auteurs
affirment que le blanchiment accélère le convergence de l’algorithme. Ce-
pendant, ce résultat n’a pas été justifié.

Élaboration de caractéristiques spatiales non supervisée

Machine de Boltzmann Restreinte (RBM avec Gaussienne-Bernoulli)

À la différence de la machine de Boltzmann, une RBM est un modèle
graphique non orienté bipartite θ = {wi j,bi,c j}, qui apprend un modèle
généré à partir de données observées. Elle consiste en deux couches.
La couche cachée, contenant des variables latentes h, est utilisée pour
générer la couche visible, contenant les variables observées v. Dès que la
génération P(v|h) a appris, les connexions non orientées peuvent détermi-
ner P(h|v). Les deux couches sont entièrement connectées par le biais
d’un ensemble de poids wi j et les biais {bi,c j} et il n’y a pas de con-
nexion entre les unités d’une même couche. Dans un RBM classique, la
configuration des connexions entre les unités binaires visibles et les unités
binaires cachées a une fonction d’énergie E(v,h;θ) donnée par :

E(v,h;θ) =−∑
i

∑
j

vih jwi j−∑
i∈v

bivi−∑
j∈h

c jh j (1)

La probabilité de l’état d’une unité en une seule couche est basée sur l’état
de l’autre couche et peut donc être aisément calculée. Selon la distribution
de Gibbs:

P(v,h;θ) =− 1
Z(θ)

exp−E(v,h;θ) (2)



où Z(θ) est une constante de normalisation. Ainsi, après la marginalisa-
tion, la probabilité d’une configuration cachée de l’état h peut être dérivée
comme suit :

P(h;θ) = ∑
v

P(v,h;θ) =
∑v e−E(v,h;θ)

∑v ∑h e−E(v,h;θ)
(3)

Cependant, selon [Krizhevsky, 2009], la probabilité conditionnelle ci-des-
sus peut être calculée en utilisant la fonction logistique sigmoı̈de comme
suit :

P(h j = 1 | v;θ) = σ(c j +∑
i

wi jvi) (4)

où σ(x) = 1/(1+ e−x) est la fonction logistique. Une fois que les états
binaires cachés sont échantillonnés, nous produisons une “reconstruction”
de la mini-image d’origine en mettant l’état de chaque unité visible à la
valeur 1 avec une probabilité :

P(vi = 1 | h;θ) = σ(bi +∑
j

wi jh j). (5)

Cependant, des unités visibles logistiques ou binaires ne sont pas appro-
priées pour coder des valeurs multiples en entrées comme les niveaux
de gris des pixels, parce que les unités logistiques représentent mal des
données telles que les sous-images d’images naturelles. Pour surmonter
ce problème, comme l’a suggéré [Hinton, 2010], dans le présent travail,
nous remplaçons les unités binaires visibles par un système d’activation
gaussienne avec moyenne nulle comme suit :

P(vi = 1 | h;θ)←N(bi +∑
j

wi jh j,σ
2) (6)

où σ2 désigne la variance du bruit. Dans ce cas, la fonction d’énergie de
RBM avec Gaussienne-Bernoulli est donnée par:

E(v,h;θ) = ∑
i∈v

(vi−bi)
2

2σ2
i
−∑

j∈h
c jh j−∑

i
∑

j

vi

σi
h jwi j (7)



Apprentissage RBM avec une contrainte de parcimonie

Pour connaı̂tre les paramètres RBM, il est possible de maximiser la log-
vraisemblance dans une procédure de descente de gradient. Ainsi, la
dérivée du modèle du logarithme népérien de la vraisemblance sur un en-
semble d’apprentissage D est donnée par:

∂

∂θ
L(θ) =

〈
∂E(v,θ)

∂θ

〉
M

−
〈

∂E(v,θ)
∂θ

〉
D

(8)

où le premier terme correspond à la moyenne par rapport au modèle de
distribution et le second correspond à l’espérance sur les données. Bien
que le second terme soit simple à calculer, le premier est souvent insol-
uble. Cela est dû au fait que le calcul de la vraisemblance a besoin du
calcul de la fonction de partition, Z(θ), qui est habituellement impossi-
ble à calculer. Une méthode de type Markov-Chain Monte Carlo, comme
l’échantillonnage de Gibbs, peut être utilisée pour calculer l’espérance.
Ces méthodes, cependant, sont très lentes et souffrent d’une forte variance
dans leurs estimations.

En 2002, Hinton a proposé une procédure d’apprentissage rapide appelé
Divergence Contrastive (Contrastive Divergence : CD) [Hinton, 2002].
Cet algorithme d’apprentissage est basé sur le fait que minimiser l’énergie
du réseau revient à minimiser la distance entre les données originales et
les données statistiques générées. La comparaison est faite entre les statis-
tiques des données et des statistiques générées par un échantillonnage de
Gibbs. Par conséquent, dans l’apprentissage des CD, nous essayons de
minimiser la distance de Kullback-Leibler entre la distribution des données,
Q0, et le modèle de distribution, Q∞, comme suit:

CDn = KL(Q0||Q∞)−KL(Q1||Q∞) (9)

Le principal avantage de cet algorithme, est que les termes irréductibles,
Q∞, dans l’équation ci-dessus s’annulent les uns les autres, comme il est
expliqué dans [Andrzejewski, 2009; Hinton, 2002]. Cela signifie que,



dans la pratique, nous utilisons habituellement seulement quelques pas de
l’échantillonnage de Gibbs (la plupart du temps ré duit à un) pour assurer
la convergence. Pour une RBM, les poids du réseau peuvent donc être mis
à jour à l’aide de l’équation suivante:

− ∂

∂wi j

(
Q0‖Q∞−Q1‖Q∞

)
≈ 〈v0

i h0
j〉Q0−〈vn

i hn
j〉Q1 (10)

Cette équation peut être réécrite comme suit :

wi j← wi j +η(〈v0
i h0

j〉data−〈vn
i hn

j〉recon.) (11)

où η est le taux d’apprentissage, v0 correspond à la distribution de données
initiales, h0 est calculé en utilisant l’équation 4, vn est échantillonné à
l’aide de la distribution Gaussienne de l’équation 6 et avec n pas d’échanti-
llonnage de Gibbs. hn est de nouveau calculée à partir de l’équation 4. En
outre, les règles de mise à jour des biais des neurones visibles et cachés
sont similaires à la règle de mise à jour pour les poids:

bi← bi +η[〈v0
i 〉data−〈vn

i 〉recon.] (12)

et
c j← c j +η[〈h0

j〉data−〈hn
j〉recon.] (13)

où vi, h j, bi, et c j désignent le i-ième neurone visible, le j-ième neurone
caché, le i-ième biais visible, et le j-ième biais caché respectivement.

En ce qui concerne la contrainte de parcimonie dans les RBMs, nous
suivons l’approche développée dans [Lee et al., 2008]. Cette méthode
introduit un terme de régularisation qui réduit les activations moyennes
des variables cachées sur l’ensemble des exemples de formation. Ainsi,
l’activation des neurones du modèle devient également clairsemée. En
fait, cette méthode est similaire à celle utilisée dans d’autres modèles Ol-
shausen and Field [1996]. Ainsi, comme illustré dans [Lee et al., 2008],
étant donné un ensemble d’apprentissage {v(1), . . . ,v(m)} qui comprend m



exemples, nous posons le problème d’optimisation suivant:

minimize{wi j,bi,c j}−
m

∑
l=1

log
(

∑
h

P(v(l),h(l))

)
+λ

n

∑
j=1

∣∣∣∣p− 1
m

m

∑
l=1

E[h(l)j |v
(l)]

∣∣∣∣2,
(14)

où E[.] est l’espérance conditionnelle en fonction des données, p est la
cible contrlant de la parcimonie des unités cachées h j, et λ est le coût de
parcimonie. Ainsi, après avoir employé cette régularisation dans l’algorith-
me d’apprentissage de CD, le gradient du terme de régularisation de parci-
monie sur les paramètres (poids wi j et les biais cachés c j) peut être écrite
comme suit:

wi j← µ∗wi j +η∗
[(
(〈v0

i h0
j〉−〈vn

i hn
j〉)

)
−λ∗ (p− 1

m

m

∑
l=1

p(l)j ), (15)

c j← c j +η[〈h0
j〉data−〈hn

j〉recon]−λ∗ (p− 1
m

m

∑
l=1

p(l)j ), (16)

où m dans ce cas est la taille du mini-batch et p(l)j , σ(∑i v(l)i wi j + c j).

Il a été montré que l’algorithme d’apprentissage clairsemé RBM peut cap-
turer d’intéressantes caractéristiques d’ordre supérieur à partir d’images
naturelles [Lee et al., 2008]. Nous espérons qu’un tel algorithme d’appren-
tissage reste capable de capturer des caractéristiques d’ordre supérieur
à partir de diverses bases de données, comme par exemple une base de
données créée afin de localiser d’un robot.

Apprentissage par couche pour les DBNs

Les RBM peuvent être empilées pour produire une architecture DBN,
où les paramètres du modèle θi, à la couche i, sont appris en gardant
les paramètres du modèle dans la partie inférieure des couches constants.
Autrement dit, l’algorithme d’apprentissage DBN forme les couches RBM
d’une façon gloutonne par couche. Les paramètres du modèle à la couche
i− 1 sont figés et les probabilités conditionnelles des valeurs unitaires
cachées sont utilisées afin de générer les données nécessaires pour en-
traı̂ner les paramètres du modèle à la couche i. Ce procédé peut être répété



à travers les couches pour obtenir des représentations creuses des données
initiales qui seront utilisées comme des vecteurs d’entrée pour effectuer le
processus de classification.

Description des bases de données

La base de données d’images naturelles de Van Hateren

Afin d’étudier l’impact de la normalisation des données sur la détection de
caractéristiques, nous utilisons une base de données populaire contenant
des images naturelles, la base de données de Van Hateren. Il s’agit d’une
base de données d’images de haute résolution, calibrées et monochromes
prises dans des conditions d’éclairage définies, conçues pour différentes
tâches de traitement d’images. Cette base contient environ 4000 images
de résolution 1536x1024 pixels.

Pour cette tâche, nous avons extrait aleatoirement un échantillon de 100000
de parcelles d’images 16× 16. Ces parcelles sont ensuite blanchies en
utilisant un algorithme de blanchiment et normalisées à l’aide d’une nor-
malisation locale dans deux prétraitement distincts, tel qu’indiqué dans la
figure 1.

Figure 1: Première colonne: 256 patchs choisis au hasard à partir de la base de données de van
Hateren. Deuxième colonne: Les éléments correspondants normalisés. Troisième colonne:
Les éléments correspondants blanchis.

La base de données COLD

Cette base de données (base de données de localisation COSY) a été orig-
inellement développée par [Ullah et al., 2007] pour la localisation en robo-
tique. Cette base contient une collection d’images étiquetées de resolu-
tion 640× 480 acquises à cinq images par seconde lors de l’exploration



d’un robot de trois laboratoires differents: Freiburg, Ljubljana, et Saar-
bruecken. Deux ensembles de chemins (Type A et B) ont été acquis dans
des conditions d’éclairage différentes (ensoleillé, nuageux et nuit), et pour
chaque condition, un chemin consiste à visiter différentes pièces (couloirs,
zones d’impression, etc.). Ces promenades à travers les laboratoires sont
répétées plusieurs fois. Bien que les images en couleur ont été enreg-
istrées au cours de l’exploration, seules les images en niveaux de gris sont
utilisées puisque des travaux antérieurs ont démontré que dans les couleurs
de la base de données COLD sont faiblement informatives et rendent le
système plus dépendant de l’éclairage [Ullah et al., 2007].

Tel que proposé par [Torralba et al., 2008], la taille de l’image est réduite
à 32× 24 (voir, par exemple, la figure 2). La dernière série des mini-
images (une nouvelle base de données appelée tiny-COLD) est centrée et
blanchie/normalisée afin d’éliminer les statistiques de second ordre. Par
conséquent, la variance dans l’équation 6 est définie à 1. Contrairement
à Torralba, les 32×24 = 768 pixels des images blanchies ou normalisées
sont utilisés directement en tant que vecteur d’entrée du réseau.

Zone d’impression Corridor Chambre Terminal

Lab de robotique Zone d’impression

Figure 2: Des échantillons de la base de données initiale COLD. les mini-images correspon-
dantes sont affichées en bas á droite. On peut voir que, malgré la réduction de la taille, ces
mini-images restent pleinement reconnaissables.

Les résultats expérimentaux

Effet de la normalisation sur les caractéristiques spatiales

Pour cette tâche, nous avons mené deux expériences en utilisant un ensem-
ble de données de patchs aléatoirement échantillonnés à partir de la base



de données de van Hateren. Après avoir décorrélé (algorithme de blanchi-
ment) et normalisé des patchs en deux pré-processus séparés comme mon-
tré précédemment, une structure plus-complète (256−512) de la première
couche RBM a été utilisée.

La figure 3 (à gauche) montre des caractéristiques extraites en utilisant
les données localement normalisées, tandis que la figure 3 (à droite) mon-
tre des caractéristiques extraites en utilisant les données blanchies. Il est
évident que les caractéristiques extraites à partir des données blanchies
sont plus localisées. Les données blanchies modifient clairement les car-
actéristiques apprises. Le lien entre les corrélations du second ordre et la
présence de basses fréquences dans les images pourrait expliquer l’effet de
blanchiment. Si l’algorithme de blanchiment enlève ces corrélations dans
l’ensemble des données d’origine, cela produit des données ne couvrant
que les fréquences spatiales élevées. Dans ce cas L’algorithme de RBM
ne trouve que des caractéristiques de haute fréquence.

Toutefois, les caractéristiques apprises à partir des données de normalisa-
tion sont totalement différentes de celles apprises avec les données blan-
chies. Ces caractéristiques restent clairsemées, mais couvrent un large
spectre de fréquences spatiales. Il est intéressant de noter que ces car-
actéristiques ont l’air plus proches de celles obtenues avec les réseaux à
convolution Lee et al. [2009] pour lesquels aucun blanchiment n’est ap-
pliqué aux données initiales. Nous pouvons remarquer que ces différences
entre les données normalisées et blanchies ont déjà été observées dans
Krizhevsky [2009]. Il a obtenu de meilleures performances en utilisant
des caractéristiques tirées des données normalisée sur CIFAR-10 dans une
tâche de reconnaissance d’objets.

Pour essayer de comprendre plus profondément pourquoi les caractéristi-
ques obtenues à partir de patchs blanchis ou normalisés sont différentes,
nous avons calculé la densité spectrale moyenne de Fourier des patchs dans
les deux conditions, et nous l’avons comparée à la même fonction pour les
patchs originaux. Nous avons tracé la moyenne du logarithme de la den-
sité de puissance spectrale de la transformée de Fourier de tous les patchs



Figure 3: Bases sur-complète extraites d’images naturelles. A gauche : 512 les caractéristiques
appris par l’apprentissage de la couche RBM première en utilisant de patchs normalisée
(16×16) échantillonnées à partir de van Hateren base de données. A droite: Caractéristiques
correspondantes acquises par l’apprentissage de la première couche RBM en utilisant des
patchs blanchis (16× 16) échantillonnés à partir de la même base de données. Pour les deux
expériences. Le protocole d’apprentissage est similaire à celui proposée dans Lee et al. [2008]
(300 époques, taille de mini-batch 200, taux d’apprentissage 0,02, moment initial 0,5, moment
final 0,9, décroissance des poids 0,0002, un paramètre de parcimonie de 0,02 et un coût de
parcimonie de 0,02).

selon les fréquences comme indiqué dans la figure 4. La loi d’échelle en
1/ f α caractéristique des images naturelles est approximativement vérifiée
comme prévu pour les patchs initiaux. Pour la normalisation locale, la
loi d’échelle est aussi conservée (le décalage entre les deux courbes est
uniquement du à une différence de multiplication de l’amplitude du sig-
nal entre l’original et les patchs localement normalisés). Cela signifie que
la composition de fréquence des images localement normalisés ne diffère
de la première que par un facteur constant. La composition de fréquence
relative est la même que dans les images initiales.

Au contraire, le blanchiment supprime complètement la dépendance en-
tre l’énergie du signal et la fréquence. Cela signifie que le blanchiment
égalise le rle de chaque fréquence dans la composition des images. Ceci



Figure 4: La représentation Log-Log du spectre de Fourier puissance moyenne pour les patchs
d’image avec et sans normalisation. 256 de 16× 16 patchs ont été extraites de la base de
données van Hateren et puis normalisées. Le Log de la transformée de Fourier de chacun de
ces patchs a été calculé et tracé selon le Log de la fréquence spatiale.

suggère une relation entre la loi d’échelle des images naturelles et les deux
premiers moments de la statistique de ces images. Il est nécessaire de
souligner que nous avons une manifestation du lien entre les propriétés
statistiques d’une image et ses propriétés structurelles (en termes de fréquen-
ces spatiales). Ce lien est bien illustré à travers le théorème de Wiener-
Khintchine et la relation entre la fonction d’auto-corrélation de l’image et
sa densité spectrale de puissance. En ce qui concerne les caractéristiques
extraites, les remarques citées ci-dessus permettent de déduire que la repré-
sentation similaire (en termes d’amplitude) de toutes les fréquences dans
le signal initial donne lieu à une sur-représentation des hautes fréquences
dans les caractéristiques obtenues. Cela peut être dû au fait que, dans les
données blanchies, l’énergie contenue dans chaque bande de fréquence
augmente avec la fréquence pendant qu’elle est constante dans les images
initiales ou normalisées.

Toutefois, le résultat dépend de la base de données utilisée et par conséquent
des fréquences spatiales contenues dans les patchs initiaux. Le fait que la
normalisation locale conserve (à une constante près) la même composi-
tion de fréquence que dans données initiales. Cela prouve que la nor-
malisation ne supprime pas entièrement les corrélations du second or-



dre. Olshausen [Olshausen and Field, 1997] a montré que, en utilisant
le blanchiment, L’analyse en composantes indépendantes (Independent
Component Analysis : ICA) conserve principalement des filtres dans une
gamme étroite de fréquences spatiales. Les basses fréquences spatiales
sont sous-représentées dans le résultat obtenu. Ces remarques concernent
les résultats obtenus en utilisant les données de blanchiment. Cependant,
dans le cas des données de normalisation, les caractéristiques enregistrent
une plus large gamme de fréquences spatiales.

Les dépendances entre les basses fréquences sont liées à la corrélation
statistique entre les pixels voisins. Ainsi, la suppression de ces corrélations
du second ordre supprimerait ces basses fréquences dans les patchs blan-
chis. Nous observons que les caractéristiques, qui sont moins localisées,
ont plus de chances de contenir un plus grand nombre de basses fréquences.

Dans la section suivante nous présentons comment nous avons utilisé la
base de données COLD pour tester notre modèle SPR selon ces deux
méthodes de normalisation. Nous présentons également comment ces
changements dans la composition de fréquence spatiale affectent les per-
formances de classification.

Extraction des caractéristiques: l’alphabet

Des essais préliminaires ont montré que la structure optimale du DBN
en termes de score final de classification est 768− 256− 128. Les car-
actéristiques indiquées sur la figure 5 (à gauche) ont été extraites par appren-
tissage de la couche RBM sur 137.069 patchs blanchis (32x24 pixels)
échantillonnés à partir de la base de données COLD. Certains d’entre eux
représentent des parties du couloir, qui est sur-représenté dans la base
de données. Il correspond à de longues séquences d’images très simi-
laires lors de l’exploration du robot. D’autres sont localisées et corre-
spondent à de petites parties des vues initiales, comme les bords et les
coins, qui peuvent être identifiés comme éléments de pièce, c’est à-dire
qu’ils ne sont pas spécifiques á pièce donnée). Les caractéristiques in-
diquées sur la figure 5 (à droite) ont été obtenues en utilisant les données
normalisées. Comme nous l’avons observé précédemment pour la base de



données de van Hateren, les caractéristiques obtenues sont très différentes.
Les parties de pièces sont beaucoup plus représentés que dans la base de
données blanchie. Nous remarquons que la gamme de fréquences spatiales
couverte par les caractéristiques est beaucoup plus large. Dans les deux
cas, les combinaisons de ces caractéristiques initiales dans les couches
supérieures correspondent aux structures les plus caractéristiques des diffé-
rentes pièces.

Figure 5: A gauche: Les 256 filtres obtenus par l’apprentissage d’une première couche de
RBM 32×24 avec des patchs blanchis échantillonnés à partir de la base de données COLD. A
droite: les 256 filtres obtenus par l’apprentissage d’une première couche de RBM 32x24 avec
des patchs normalisée échantillonnés à partir de la base de données COLD. Le protocole de
l’apprentissage est similaire à celles proposée dans Krizhevsky [2010]; Lee et al. [2008] (300
époques, taille de mini-batch 100, taux d’apprentissage 0,002, décroissance des poids 0,0002,
moment initial 0,5, moment final de 0,9, paramètre de parcimonie 0,02, coût de parcimonie
0,02).

Apprentissage supervisé des lieux

Après la réalisation de la représentation appropriée en fonction des DBNs,
une classification a été effectuée dans l’espace des caractéristiques comme
le montre le tableau 1 (la deuxième ligne). En supposant que la transfor-
mation non linéaire exploitée par les DBN améliore la séparabilité linéaire
des données, une méthode de régression simple a été utilisée pour effectuer
le processus de classification dans le cas initial. Pour exprimer le résultat
final comme une probabilité qu’une vue donnée appartienne à une seule
pièce, nous normalisons le résultat en utilisant la méthode de régression



softmax. Nous avons également étudié la phase de classification en util-
isant un classifieur non-linéaire, comme Support Vector Machine (SVM).
Nous avons utilisé ce classifieur non-linéaire pour démontrer que le DBN
calcule une signature séparable linéairement et donc il ne devrait pas af-
fecter les résultats de la classification finale.

Laboratory name Saarbruecken Freiburg Ljubljana
````````````Training

Condition
Cloudy Night Sunny Cloudy Night Sunny Cloudy Night Sunny

Ullah 84.20% 86.52% 87.53% 79.57% 75.58% 77.85% 84.45% 87.54% 85.77%
No thr. 70.21% 70.80% 70.59% 70.43% 70.26% 67.89% 72.64% 72.70% 74.69%
SVM 69.92% 71.21% 70.70% 70.88% 70.46% 67.40% 72.20% 72.57% 74.93%
0.55 thr. 84.73% 87.44% 87.32% 85.85% 83.49% 86.96% 84.99% 89.64% 85.26%

Table 1: Résultats de la classification moyenne pour les trois laboratoires différents et les trois
conditions de l’apprentissage. Première ligne: le travail de Ullah; deuxième ligne: résultats
bruts sans seuil; troisième ligne: taux de classification en utilisant SVM classifieur; quatrième
ligne: taux de classification avec seuil, comme indiqué dans le texte. Nos résultats ont été
obtenus sur la base des caractéristiques apprises á partir des données blanchies.

Les échantillons prélevés dans chaque laboratoire et chaque état d’éclairage
ont subi un apprentissage séparément, comme dans [Lee et al., 2008].
Pour chaque image, le résultat du réseau softmax a donné la probabilité
d’être dans chacune des pièce visitées. Selon les principes du maximum de
vraisemblance, la plus grande valeur de probabilité détermine la décision
du système. Lorsque nous utilisons les caractéristiques extraites des don-
nées blanchies, on obtient une moyenne de bonnes réponses allant de 65%
à 80% selon les différentes conditions et les laboratoires comme le montre
le tableau 1 (la deuxième ligne). Plus précisément, on obtient 73,4%,
69,5% et 71% pour les laboratoires COLD-Ljubljana, COLD-Fribourg
et COLD-Sarrebruck respectivement, et avec une moyenne globale de
réponses correctes de 71,3%. En revanche, lorsque nous utilisons les car-
actéristiques extraites des données normalisées, on obtient une moyenne
de bonnes réponses allant de 71% à 90% selon les différentes conditions
et les laboratoires comme le montre le tableau 2 (la deuxième ligne). Plus
précisément, on obtient 83,13%, 80,515% et 81,5% pour les laboratoires



présentés ci-dessus, et avec une moyenne globale de réponses correctes de
81,375%. Les derniers résultats sont comparables aux meilleurs résultats
donnés dans [Lee et al., 2008]. Les résultats restent robustes aux variations
d’illumination comme dans [Lee et al., 2008].

Laboratory name Saarbruecken Freiburg Ljubljana
````````````Training

Condition
Cloudy Night Sunny Cloudy Night Sunny Cloudy Night Sunny

Ullah 84.20% 86.52% 87.53% 79.57% 75.58% 77.85% 84.45% 87.54% 85.77%
No thr. 80.41% 81.29% 83.66% 81.65% 80.08% 79.64% 83.14% 82.38% 83.87%
0.55 thr. 86.00% 88.35% 87.36% 88.15% 85.00% 87.98% 85.95% 90.63% 86.86%

Table 2: Résultats de la classification moyenne pour les trois laboratoires différents et les trois
conditions de l’apprentissage. Première ligne: le travail de Ullah; deuxième ligne: résultats
bruts sans seuil; troisième ligne: taux de classification avec un seuil, comme indiqué dans
le texte. Nos résultats ont été obtenus sur la base des caractéristiques tirées des données nor-
malisée.

Ces résultats démontrent qu’un RBM calculé à partir de données nor-
malisées est plus performant qu’un RBM provenant de données blanchis.
Ceci illustre le fait que le processus de normalisation conserve plus d’infor-
mations ou de structures provenant des images initiales. En effet, ces struc-
tures sont très importantes pour le processus de classification. D’autre
part, le blanchiment enlève complètement les statistiques d’ordre un et
deux à partir de la donnée initiale. Cette dé-corrélation permet au DBN
d’extraire des caractéristiques d’ordre supérieur. Cela démontre que les
données de blanchiment pourraient être utiles pour le codage d’images.
Cependant, ce n’est pas la méthode de pré-traitement optimale dans le cas
de la classification d’images.

Toutefois, il existe deux stratégies différentes pour améliorer ces résultats.
La première est d’utiliser l’intégration temporelle tel que proposé dans
[Guillaume et al., 2011]. La seconde stratégie s’appuie sur la théorie de
la décision. Le taux de détection présenté dans le tableau 1 (deuxième
ligne) a été calculé à partir des classes ayant les plus grandes probabilités,
quelles que soient les valeurs relatives de ces probabilités. Certaines de



ces probabilités sont proches de la chance (dans notre cas 0,20 ou 0,25,
selon le nombre de catégories à reconnaı̂tre) et il est évident que dans
de tels cas, la confiance dans la décision rendue est faible. Ainsi, en
dessous d’un seuil donné, lorsque la distribution de la probabilité tend
à devenir uniforme, on pourrait considérer que la réponse donnée par le
système n’a pas de signification. Cela pourrait être dû au fait que l’image
donnée contient des caractéristiques communes ou des structures qui peu-
vent être trouvées dans deux ou plusieurs classes. L’effet du seuil est
alors d’éliminer les résultats les plus incertains. Le tableau 1 (troisième
ligne) montre les résultats de la classification moyenne pour un seuil de
0,55 (seuls les résultats où maxX p(X = ck|I) ≥ 0.55, où p(X = ck est la
probabilité que le point de vue actuel I appartient à ck, sont conservés).
Ces résultats ont été obtenus en utilisant les caractéristiques extraites à
partir des données blanchies. Dans ce cas, le taux d’acceptation moyen
(le pourcentage d’exemples pris en compte) varie de 75% à 85%, selon
le laboratoire. Les résultats obtenus ici sont meilleurs que ceux publiés
dans [Ullah et al., 2008]. Lorsque l’on considère l’ensemble des résultats
obtenus par apprentissage et par tests avec des conditions de luminosité
semblables, nous avons obtenu un taux de classification moyen de 90,68%
pour COLD-Saarbrucken laboratoire, 89,88% pour COLD-Freiburg labo-
ratoire et 90,66% pour COLD-Ljubljana laboratoire.

Comme les résultats présentés dans [Ullah et al., 2008] la performance a
diminué pour les expériences menées dans des conditions de luminosité
différentes. Dans ce cas, nous avons obtenu des taux de classification
de 83,683% pour COLD-Saarbrucken laboratoire, 83,14% pour COLD-
Freiburg laboratoire et 84,62% pour COLD-Ljubljana laboratoire.

Nous avons également appliqué la méthode du seuil sur les résultats obtenus
avec les données normalisées localement. Le tableau 2 (deuxième ligne)
montre les résultats de la classification moyenne en utilisant un seuil simi-
laire (0,55). On remarque que le taux moyen des images acceptées a aug-
menté pour se situer entre 86% à 90%, selon le laboratoire. ces résultat



démontrent qu’un nombre plus élevé d’images a été utilisé dans la classi-
fication que dans l’expérience précédente. En outre, les résultats moyens
sont largement meilleurs que ceux publiés dans [Ullah et al., 2008]. Ceci
indique que la séparabilité linéaire des données a été significativement
améliorée dans le cas de l’utilisation des données normalisées pour l’extrac-
tion de caractéristiques.

En ce qui concerne la sensibilité à la luminosité. Dans les deux cas, nos
résultats semblent être moins sensibles aux conditions d’illumination par
rapport aux résultats obtenus dans [Ullah et al., 2008]. Comme dans les
expériences précédentes, nous avons constaté une faible performance sur
les données COLD-Freiburg données, ce qui confirme que cette collection
est la plus difficile de toute la base COLD comme indiqué dans [Ullah
et al., 2008]. Toutefois, dans le cas de l’utilisation des fonctions apprises
à partir des données non blanchies, avec et sans seuillage, nos résultats de
classification pour le laboratoire Freiburg dépassent les meilleurs obtenus
par [Ullah et al., 2008].

En règle générale, les tableaux 1 et 2 montrent une comparaison globale
de nos résultats avec ceux de [Ullah et al., 2008] pour les trois conditions
d’apprentissage. Ils montrent également les résultats obtenus en utilisant
une classification SVM au lieu d’une régression softmax. Les résultats
obtenus sont tout à fait comparables à softmax montrant que le DBN cal-
cule une signature linéairement séparable. Ils soulignent le fait que les
éléments appris par l’approche DBNs sont plus robustes pour une tâche
de reconnaissance de lieu sémantique que l’extraction des caractéristiques
ad-hoc basée sur les descripteurs (GiST, CENTRIST, SURF, et SIFT).

Conclusion et perspectives

Le but de cette thèse était d’étudier l’utilisation de DBNs dans une tâche de
reconnaissance d’image difficile, la reconnaissance sémantique de lieux.
Nos résultats montrent qu’une approche fondée sur des images minia-
ture suivie d’une projection sur un espace de caractéristiques approprié
peut obtenir des résultats intéressants dans la classification d’une tâche de
reconnaissance de lieux sémantiques. Ils ont dépassé les performances



des meilleures publications [Ullah et al., 2008] basés sur des techniques
plus complexes (utilisation de détecteurs SIFT suivie d’une classification
SVM). Comme attendu, les résultats de classification ont été significative-
ment meilleurs quand nous avons utilisé les caractéristiques tirées d’un
ensemble de données normalisées localement. On peut dire que les car-
actéristiques extraites par les statistiques de premier et second ordre sont
nettement meilleures que les caractéristiques extraites par les statistiques
d’ordre supérieur en termes de classification comme déjà indiqué par Ag-
garwal and Agrawal [2012]. Toutefois, afin de reconnaı̂tre un lieu, il ne
semble pas nécessaire de classer correctement chaque image du lieu. En
ce qui concerne la reconnaissance de lieu, toutes les images ne sont pas
instructives: certaines d’entre elles sont floues quand le robot tourne ou
se déplace trop rapidement d’un endroit à un autre, d’autres ne montrent
pas de détails informatifs (par exemple lorsque le robot est face à un mur).
Comme le système proposé calcule la probabilité de la pièce la plus prob-
able parmi toutes les pièces possibles, il offre la possibilité de pondérer
chaque conclusion d’un facteur de confiance associé à la distribution de
probabilité sur toutes les classes. On peut alors éliminer les images les
plus incertaines, augmentant ainsi le score de reconnaissance. Il offre une
alternative plus simple à la méthode proposée dans [Pronobis et al., 2006]
basée sur l’intégration d’indices et le calcul d’un critère de confiance dans
une approche de classification SVM.

L’apport fondamental de cette thèse est donc la démonstration que les
DBNs couplés avec des mini-images peuvent être utilisées avec succès
dans le cadre de la SPR. Ces considérations ont grandement contribué
à la simplification de l’algorithme de classification global. En effet, ils
apportent des vecteurs de codage qui peuvent être utilisés directement
dans une méthode discriminante. À notre connaissance, c’est la première
démonstration que l’extraction de caractéristiques à partir de mini-images
normalisées en utilisant les DBNs est une approche discriminante alterna-
tive pour la SPR qui mérite d’être pris en considération.



Ainsi, la présente approche obtient des scores comparables aux approches
basées sur des signatures obtenues manuellement (comme les détecteurs
de GiST ou SIFT) et des techniques de classification plus sophistiqués
comme SVM. Comme l’ont souligné [Hinton et al., 2011], les caractéristi-
ques extraites par les DBNs sont plus prometteuses pour la classification
d’images que les caractéristiques obtenues manuellement.

Différentes voies peuvent être utilisées dans des prochaines études pour
étendre cette recherche. Une dernière étape d’ajustement fin peut être in-
troduite à l’aide de rétro-propagation au lieu d’utiliser des caractéristiques
grossières, comme illustré dans [Krizhevsky and Hinton]. Cependant,
l’utilisation de caractéristiques grossières rend l’algorithme entièrement
incrémentiel évitant l’adaptation à un domaine spécifique. La séparation
stricte entre la construction de l’espace des caractéristiques et la clas-
sification permet d’étudier les problèmes de classification qui partagent
les mêmes caractéristiques d’espace. L’indépendance de la construction
des caractéristiques d’espace a un autre avantage dans le contexte de la
robotique autonome: cela peut être considéré comme une maturation de
développement acquise en ligne par le robot, une seule fois, au cours
d’une phase d’exploration de son environnement. Une autre question n’a
pas été étudiée dans ce travail et reste ouverte malgré quelques tentatives
intéressantes [Guillaume et al., 2011; Ullah et al., 2008] il s’agit de la
catégorisation de lieux basée sur la vision. La catégorisation est la façon
de reconnaı̂tre le caractère fonctionnel d’une pièce, par exemple avec la
base de données COLD la reconnaissance d’un bureau ou d’un couloir
dans différents laboratoires. Ainsi, il pourrait être intéressant de voir si une
approche basée sur les DBNs est capable d’améliorer les performances de
catégorisation. En outre, il pourrait être également intéressant d’évaluer la
performance de DBN sur les tâches de reconnaissance d’objets.
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