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Résumé

La fusion entre un ensemble de capteurs et de bases de données dont les erreurs sont indé-
pendantes est aujourd’hui la solution la plus fiable et donc la plus répandue de 1’état de I’art
au probleme de la localisation. Les véhicules semi-autonomes et autonomes actuels, ainsi que
les applications de réalité augmentée visant les contextes industriels exploitent des graphes de
capteurs et de bases de données de tailles considérables, dont la conception, la calibration et la
synchronisation n’est, en plus d’étre onéreuse, pas triviale. Il est donc important afin de pouvoir
démocratiser ces technologies, d’explorer la possibilité de 1’exploitation de capteurs et bases de
données bas-colits et aisément accessibles. Cependant, ces sources d’information sont naturel-
lement plus incertaines, et plusieurs obstacles subsistent a leur utilisation efficace en pratique.
De plus, les succes récents mais fulgurants des réseaux profonds dans des taches variées laissent
penser que ces méthodes peuvent représenter une alternative peu cofiteuse et efficace a certains
modules des systemes de SLAM actuels.

Dans cette these, nous nous penchons sur la localisation a grande échelle d’un véhicule dans
un repere géoréférencé a partir d’un systeme bas-cofit. Celui-ci repose sur la fusion entre le flux
vidéo d’une caméra monoculaire, des modeles 3d non-texturés mais géoréférencés de batiments,
des modeles d’élévation de terrain et des données en provenance soit d’un GPS bas-cofit soit
de I’odométrie du véhicule. Nos travaux sont consacrés a la résolution de deux problemes. Le
premier survient lors de la fusion par terme barriere entre le VSLAM et I'information de posi-
tionnement fournie par un GPS bas-cofit. Cette méthode de fusion est a notre connaissance la
plus robuste face aux incertitudes du GPS, mais est plus exigeante en matiere de ressources que
la fusion via des fonctions de cofit linéaires. Nous proposons une optimisation algorithmique
de cette méthode reposant sur la définition d’un terme barriere particulier. Le deuxieme pro-
bleme est le probleme d’associations entre les primitives représentant la géométrie de la scene
(e.g. points 3d) et les modeles 3d des batiments. Les travaux précédents se basent sur des cri-
teres géométriques simples et sont donc tres sensibles aux occultations en milieu urbain. Nous
exploitons des réseaux convolutionnels profonds afin d’identifier et d’associer les éléments de
la carte correspondants aux facades des batiments aux modeles 3d. Bien que nos contributions
soient en grande partie indépendantes du systeme de SLAM sous-jacent, nos expériences sont
basées sur I’ajustement de faisceaux contraint basé images-clefs. Les solutions que nous pro-
posons sont évaluées sur des séquences de synthese ainsi que sur des séquence urbaines réelles
sur des distances de plusieurs kilometres. Ces expériences démontrent des gains importants en
performance pour la fusion VSLAM/GPS, et une amélioration considérable de la robustesse
aux occultations dans la définition des contraintes.

Mots-clefs : SLAM, VSLAM, fusion de capteurs, apprentissage profond, segmentation sé-
mantique, GPS.
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Abstract

The fusion between sensors and databases whose errors are independant is the most re-
liable and therefore most widespread solution to the localization problem. Current autonomous
and semi-autonomous vehicles, as well as augmented reality applications targeting industrial
contexts exploit large sensor and database graphs that are difficult and expensive to synchro-
nize and calibrate. Thus, the democratization of these technologies requires the exploration of
the possiblity of exploiting low-cost and easily accessible sensors and databases. These infor-
mation sources are naturally tainted by higher uncertainty levels, and many obstacles to their
effective and efficient practical usage persist. Moreover, the recent but dazzling successes of
deep neural networks in various tasks seem to indicate that they could be a viable and low-cost
alternative to some components of current SLAM systems.

In this thesis, we focused on large-scale localization of a vehicle in a georeferenced co-
ordinate frame from a low-cost system, which is based on the fusion between a monocular
video stream, 3d non-textured but georeferenced building models, terrain elevation models and
data either from a low-cost GPS or from vehicle odometry. Our work targets the resolution
of two problems. The first one is related to the fusion via barrier term optimization of VS-
LAM and positioning measurements provided by a low-cost GPS. This method is, to the best
of our knowledge, the most robust against GPS uncertainties, but it is more demanding in terms
of computational resources. We propose an algorithmic optimization of that approach based
on the definition of a novel barrier term. The second problem is the data association problem
between the primitives that represent the geometry of the scene (e.g. 3d points) and the 3d buil-
ding models. Previous works in that area use simple geometric criteria and are therefore very
sensitive to occlusions in urban environments. We exploit deep convolutional neural networks
in order to identify and associate elements from the map that correspond to 3d building mo-
del facades. Although our contributions are for the most part independant from the underlying
SLAM system, we based our experiments on constrained key-frame based bundle adjustment.
The solutions that we propose are evaluated on synthetic sequences as well as on real urban
datasets. These experiments show important performance gains for VSLAM/GPS fusion, and
considerable improvements in the robustness of building constraints to occlusions.

Key-words : SLAM, VSLAM, sensor fusion, Deep learning, semantic segmentation, GPS.
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Notations

Table des notations

Sauf exception, les symboles suivants seront utilisés :

MT

Acronymes

Transposée de la matrice M

complément de Schur du bloc B d’une matrice M = ( ijlT g), ie.
A/B=A-CTB~'C.

Distance Euclidienne entre deux vecteurs

Noyau robuste (i.e. M-estimateur) de type Geman-McClure
coefficients des générateurs d’une algebre de Lie

Algebre de Lie d’un groupe de Lie G.

matrice anti-symmétrique telle que [m],v soit le produit vectoriel entre les
vecteurs m et v de R,

La sous-matrice de A composée des lignes 7 a j (inclues) et des colonnes k
a [ (inclues).

la sous-matrice composées de toutes les lignes de A et des colonnes de 7 a j
(inclues).

Image de la fonction f.

remplagement de la valeur d’une variable m par m/x (pour x € R)

SLAM Simultaneous localization And Mapping
VSLAM | Visual SLAM
CNN Convolutional Neural Network

Vil



viii NOTATIONS ET ACRONYMES FREQUEMMENT UTILISES

k-BA key-frame Bundle Adjustment
CPD Contraintes de Poses Directes
CPM Contraintes de Poses Multivues
SFM Structure From Motion
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Introduction

Problématique et contributions

L’ évolution rapide et récente des algorithmes de SLAM, de localisation et de fusion de cap-
teurs, ainsi que 1’essor des réseaux de neurones profonds depuis quelques années ont eu pour
résultat la conception et la commercialisation de véhicules semi-autonomes et dans de moindres
mesures, de véhicules autonomes. Les systemes de navigation de ces véhicules restent tres com-
plexes et onéreux, et reposent sur la fusion de données issues de plusieurs capteurs, tels que des
bancs de caméras, de multiples centrales inertielles, le LIDAR, I’odométrie, le GPS RTK. Le
cout élevé de ces capteurs s’accompagne en outre des difficultés de calibration et de synchro-
nisation entre les différents nceuds du graphe de capteurs, ainsi que des problemes liés a la
complexité en terme de temps de calcul. Il est donc nécessaire, afin de rendre ces systemes
plus accessibles, d’explorer la faisabilité de 1’utilisation de capteurs bas-cofits de précision infé-
rieure. Il est clair qu’il faut donc réviser la conception du systeme afin d’y inclure de nouvelles
sources d’informations qui pourront compenser les insuffisances de ceux-ci. Les mémes argu-
ments peuvent €tre sans grande modification employés pour toute application nécessitant une
localisation précise de la caméra. Par exemple, la réalité augmentée dans le cadre d’applications
industrielles comme 1’aide a la manceuvre de systémes mécaniques complexes ou le controle de
qualité peut nécessiter une précision de localisation millimétrique atteignable avec les savoir
faire actuel que via des processus complexes dont la réduction des cofits serait tout aussi sou-
haitable.

Le choix des capteurs et des bases de données, ainsi que les compromis nécessaires entre
précision et temps d’exécution varient en fonction, entre autres, de I’environnement auquel
le SLAM est destiné, des types de déplacements et de 1’échelle. Dans ce mémoire, qui se
situe dans la continuité des travaux de [56], nous nous concentrerons sur le probleme du
SLAM a grande échelle visant a estimer 1’environnement et la position absolue (e.g. dans un
repere géoréférencé) par rapport a celui-ci d’un véhicule se déplacant dans un environnement
urbain. Les capteurs que nous utilisons sont tous bas-codt : il s’agit d’'une caméra monoculaire,
d’un GPS non-différentiel et/ou de I’odométrie du véhicule. Afin d’apporter une information
complémentaire, nous exploitons simultanément des bases de données géographiques gratuite-
ment accessibles en ligne. Il s’agit de modeles 3d non texturés géoréférencés (sous forme de
maillages), et dans certains cas, de modeles d’élévation de terrain (sous forme de segments).
Deux problémes majeurs surviennent dans ce contexte :
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> Ainsi qu’il a été démontré par [67, 56], il est en pratique plus avantageux d’employer
une fonction de colit non-linéaire, en particulier I’optimisation dite par terme barriére
pour fusionner le SLAM visuel avec des données dont I’incertitude est inconnue.
Cependant, ceci implique I'inclusion d’un plus grand nombre de caméras dans 1’op-
timisation, et par conséquent une augmentation de la complexité en temps. Ceci rend
le déploiement de la solution sur les plate-formes embarquées de faible capacité difficile.

> Afin de pouvoir exploiter les modeles des batiments, il est nécessaire de définir des
contraintes entre les primitives du maillage (e.g. plans) et celles de I’estimation,
indépendamment de la représentation choisie pour cette derniere (e.g. nuage de points
3d, carte de profondeurs, etc). L’utilisation de criteéres purement géométriques conduit
a un grand nombre de fausses associations, en particulier en présence d’occultations
telles que la végétation, qui peut étre dense dans certaines zones urbaines. Il est donc
important d’augmenter la robustesse des associations de données.

Une autre motivation s’ajoute a cette liste : les succes récents des réseaux de neurones pro-
fonds dans des taches complexes et variées, en particulier en terme de segmentation sémantique
et calcul de pose et reconstruction 3d soulévent la question de la relation entre le SLAM et I’ap-
prentissage profond. Au moment de la rédaction de ce mémoire, cette relation demeure encore
peu explorée. Cependant, mé€me si quelques efforts récents indiquent la possibilité d’une loca-
lisation et cartographie uniquement basée sur 1’apprentissage, la fiabilité de leurs estimations
reste inférieure a celle des méthodes géométriques. Les travaux sur la modélisation des incer-
titudes n’étant pas encore tres développés, nous pensons qu’il est plus avantageux d’exploiter
le deep learning soit dans une fusion avec les résultats d’'un SLAM géométrique, soit comme
un bloc pouvant étre exploité comme un module entrant dans la composition d’un systeme de
SLAM plus classique.

Dans cette these, nous nous concentrons sur les deux problemes énoncés plus haut, et
tentons d’explorer la possibilité d’exploiter des réseaux de neurones profonds dans le cadre
d’un SLAM géométrique. Nos contributions principales peuvent tre résumées ainsi :

> Proposition d’une méthode réduisant la complexité en temps de la fusion par terme
barriere entre un VSLAM et le GPS, mais qui ne détériore pas la précision de manicre
significative.

> Amélioration de 1’association de données entre le nuage de points 3d et les plans
des maillages représentant les modeles 3d des batiments, ce qui permet d’obtenir des
contraintes extrémement robustes aux occultations.

Cette these a donné lieu a trois publications internationales. Le chapitre 3 est associé a la
publication [105], et le chapitre 4 est associée aux deux publications [104] et [106].

Contexte

Cette these a été effectuée entre janvier 2015 et janvier 2018 au Laboratoire Vision et In-
tégration des Contenus (LVIC) du CEA LIST, a Saclay, en partenariat avec 1’Institut Pascal de
I’université Clermont Auvergne.



Organisation du mémoire

Le chapitre 1 présente les notions élémentaires nécessaires a la compréhension de ce mé-
moire. Le chapitre 2 est dédié a une discussion sur 1’état de I’art des méthodes de SLAM visuel
en lien avec nos ambitions, ainsi qu’au positionnement de nos travaux. Les différentes for-
mulation du VSLAM (filtrage, ajustement de faisceaux, approches directes, indirectes, denses,
semi-denses et éparses) ainsi que leurs avantages et inconvénients y seront présentés de ma-
nicre succincte. Nos objectifs au cours de cette these étant d’une part I’amélioration du temps
d’exécution d’une méthode particuliere de fusion (fusion par terme barriere, §2.2.1), ainsi que
I’exploitation des possibilités de I’exploitation d’algorithmes de Deep Learning comme compo-
sants d’un SLAM contraint aux batiments, la suite du chapitre en question aura principalement
pour sujet les méthodes de fusion, les approches d’optimisation (en terme de temps d’execution)
de I’ajustement de faisceaux, et un tour d’horizon des méthodes liant SLAM de apprentissage.
Notre positionnement conclura ce chapitre. Nos contributions sont rapportées dans les chapitres
3 et 4. Le probleme de dimensionalité de la fusion par terme barriere ainsi que notre solution a
celui-ci sont présentés dans le chapitre 3. Nous expliquerons le lien entre le temps d’exécution
et I’estimation de la covariance locale de la caméra la plus récente, et démontrerons de maniere
théorique que notre approche possede certaines propriété qui facilitent la fusion. Nous présen-
teront deux fonctions de cofits différentes et présenterons les résultats expérimentaux associés.
Le chapitre 4 aura pour sujet nos contribution a la contrainte au batiment. Nous y exposerons les
difficultés qui découlent des fausses associations points/plan, et détaillerons les deux approches
que nous avons proposées afin de pallier ce probleme. Le chapitre 5 regroupe les travaux en
cours, n’ayant pas €té finalisés au moment de la rédaction de cette these, ainsi que les perspec-
tives.
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CHAPITRE 1

Eléments de base et données utilisées

Dans ce chapitre, nous passons en revue les prérequis nécessaires a la compréhension du
mémoire, et détaillons les specificités des données/capteurs utilisés.

1.1 Modele de caméras et géométrie projective

1.1.1 Modele de caméra et coordonnées homogenes

Plusieurs modeles de caméra sont utilisés dans la littérature ([115]). Dans le cadre de
cette these, nous n’utiliserons que le plus simple d’entre eux, appelé le modele sténopé (figure
1.1). Celui-ci correspond a une formation idéale de I’image et ne modélise pas les distorsions.
C’est pourquoi dans cette these, les images fournies en entrée des algorithmes sont considérées
comme ayant été, au préalable, corrigées en distorsion (§1.1.3).

La modélisation par le modele sténopé repose sur 1’hypothese que I’image d’un point O,
dans I’espace 3d se forme au point d’intersection Q,,,; entre le plan image et le rayon passant
par Q. et un point unique, appelé le centre optique de la caméra, et que I’on notera en général O...
I1 s’agit de la projection du point Q.. dans le plan image. La droite passant par le centre optique
et orthogonale au plan image sera désignée par le terme axe optique. Notons que 1’information
de profondeur est perdue lors de la formation de I’image par un capteur monoculaire typique.
En effet, en prenant comme base pour notre raisonnement le modele sténopé, nous savons que
le point 3d dont la projection dans le plan image est Q,,,; est donné par AQ. — O,, mais il
nous est impossible de déterminer A\ sans information supplémentaire. Il est donc raisonnable
de considérer que I’espace dans lequel I’image se forme est la plan projectif 2d , noté P2,
Intuitivement, il s’agit de I’espace des points (a, b, ¢) ou la profondeur n’a pas d’importance.
Plus formellement, il s’agit de I’ensemble des classes d’équivalence de R — (0,0,0)7, ou la
relation d’équivalence est donnée par

a a
bl=x|bv] MNeR (1.1)
C C
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Un point (a, b) de I'image peut donc s’écrire (a, b, 1). Dans le second cas, les coordonnées
utilisées sont appelées homogenes.

axe optique

{," vo

’;')Ian image
/E?O,illt"/
__.-principal

champ
de vue

centre optique

FIGURE 1.1 — Le modele sténopé (Figure tirée de la these de [83] ).

Dans ce texte, nous noterons

x/z

X
m(ly|)=|y/? (1.2)
z 1

1.1.2 Parametres extrinseques et intrinseques, projection

Une caméra d’index ¢ est exprimée dans le repere monde par un ensemble de parametres dits
extrinseques : il s’agit de la rotation R; et de la translation 7;; du référentiel qui lui est attaché.
Le vecteur 7; n’est autre que la position du centre optique de la caméra dans le repére monde,
et chaque colonne de R; est ’'un des trois axes orthonormaux du systeme de coordonnées de la
caméra. Il es clair que le passage d’un référentiel a 1’autre se fera via

ou Q,, et Q. désignent de maniere respective les expression d’un point 3d dans le repere monde
et dans le repere caméra.

Afin de simplifier les équations, nous respecterons la convention, populaire en vision par
ordinateur, selon laquelle I’axe z du repere de la caméra coincide avec 1’axe optique. Dans ce
cas, ’emplacement du plan image dans le repere de la caméra est donné par la distance focale
fo- La projection d’un point Q. = (Xg, Yo, Zg) sera alors

foXo/Zg
foYo/Zg (1.4)
fo

Bien entendu, il se peut que le repere de I’'image ne soit pas identique a celui dans lequel
il est plongé (le repere caméra). Ceci peut étre la conséquence d’une différence de taille entre
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les pixels de I’'image et les unités employées dans le référentiel de la caméra, d’un décalage de
I’origine du systéme de coordonnées de 1'image (ug,vo)” par rapport a celui du repére caméra,
ou encore le résultat de pixels non rectangulaires. Compte tenu de nos images d’entrée, nous
écartons cette derniere possibilité dans ce texte. Le changement de repere final se fera donc via

To (f*}i)(XQ/ZQ) + g
yo | = | (22)(Yo/Zg) + vo (1.5)
o) fo

ou du et dv font (de maniere respective) référence a la taille horizontale et a la taille verticale
du pixel. Comme nous 1’avons souligné plus t6t, I’information de profondeur est perdue, et les
coordonnées finale que 1’on obtient sont

((£)(Xo/Zo) tuo  (2)(Yo/Zo) + ) (1.6)

Nous pouvons ré-écrire ces relations sous forme matricielle et en coordonnées homogenes :

To 5—2 0 up\ [(Xo
yo|=m([ 0 L o] |Yo]) =n(KQ.) (1.7)
1 0 0 1 Zo
La matrice
Jo
K N du ]2) Uo
0 0 1

est la matrice de calibration des parametres intrinseques. 1l est clair que cette matrice est in-
versible, mais comme la fonction 7 ne I’est pas, nous ne pouvons obtenir a partir de (zg, o, 1)
que le rayon K~ (xg,y0,1)" = A\(Xg, Yo, 1) avec A un coefficient réel, ce qui est conforme
nos attentes.

On sait que I’espace des matrices de rotations SO(3) auquel appartiennent les matrices R;
est une variété différentielle de dimension 3. La démonstration est simple : on peut par exemple
calculer une base de 1’espace tangent en I’un des points de SO(3) (section 1.4.3) et déduire
que celui-ci est de dimension 3, ou encore de remarquer simplement que chaque perturbation
infinitesimale dans SO(3) peut s’exprimer sous forme d’un produit matriciel R, R, R, ou les
trois matrices commutent (car le mouvement est infinitesimal) et que par conséquent, SO(3) ne
posseéde que 3 degrés de liberté. 1l est donc clair que R; € R? est une paramétrisation redon-
dante, dont I’utilisation dans le cadre d’une optimisation augmente artificiellement le nombre de
parametres et rend la convergence plus lente/difficile. Dans la littérature, les quaternions et les
coefficients de 1’algebre de lie de SO(3) sont des paramétrisations minimales populaires. Leurs
efficacités semblent étre équivalentes. Dans ce texte, nous utiliserons 1’algebre de Lie, principa-
lement a cause des expressions élégantes et concises qui en découlent. Nous détaillerons cette
paramétrisation a la section 1.4.

Les parametres extrinseques minimaux de chaque caméra 7 seront (sauf exception) notés
(a1, g, a3, T) ol les oy correspondent au roulis, au lacet et au tanguage ' et ou 7' € R? est la
translation. Notons au passage que chaque point 3d sera simplement paramétré par ses coor-
données Euclidiennes.

1. roll, pitch, yaw en Anglais
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1.1.3 La distorsion

Il existe plusieurs types de distorsions. Les plus courantes sont les distorsions radiales et
tangentielles induites par I’objectif de la caméra, et celle qui est introduite par le rolling shutter.
Soit 0,44 le centre de I’'image /.4 €t 04;5: l€ centre d’une image /45 ayant subi une distorsion.
En pratique, on a en général o,,;y = 04;s:. La distorsion due a I’objectif peut donc étre définie
par le déplacement d’un point x4, dans I’'image 4, par rapport a sa position d’origine Zoy;g
dans I'image I. Si ce déplacement s’effectue le long de ’axe ,,ig — 0orig, alors la distorsion
est dite radiale. Dans le cas ou elle possederait une composante supplémentaire, la distorsion
sera de plus tangentielle. Les images que nous prendrons en entrée dans nos travaux seront déja
corrigées en distorsion, c’est pourquoi nous invitons le lecteur intéressé a consulter [34, 62, 83].

Le rolling shutter est un mécanisme d’acquisition d’image ou les pixels de I’images sont
acquis ligne par ligne. La premiere ligne est enregistrée au temps %;,,;;, la deuxieéme au temps
Linit + tacqui»> €t ainsi de suite. Par conséquent, la présence d’objets hautement dynamiques dans
la scene peut produire une distorsion. Dans nos travaux, nous n’utilisons que des caméras global
shutter, qui exposent I’intégralité de la surface photosensible de maniere simultanée. Ce type
de flou n’existe donc pas dans nos données d’entrée. Notons cependant que cela ne réduit en
rien la généralité de nos contributions : cette distorsion, tout comme les distorsions radiales et
tangentielles peut étre corrigée par un pré-traitement séparé.

1.1.4 La Matrices Essentielle et la matrice Fondamentale

Soit Q; I’expression d’un point 3d dans le repere d’une caméra d’index ¢. Considérons deux
caméras d’indexes 1 et 2, et soit

Q1 =RQy+T (1.9)

I’équation de passage du référentiel de la caméra 2 a celui de la caméra 1. Soit Q) un deuxieme
point. Nous voulons savoir si 7', Q; et Q) sont coplanaires. Supposons que ce soit le cas, dans
ce cas il suffit que

det((Q1 Q@ T))=0 (1.10)

On a donc

det((Q1 @ T))
—det((Q1 RQ4+T  T)) (1.11)
= Qi [T|\RQ; =0
La matrice E £ [T],R est la matrice Essentielle. Notons §; la projection en coordonnées
homogenes du point Q; dans I'image 7. On remarque que Q; = AK 'G; et Q) = AK~'q, on
peut donc réécrire 1’équation 1.11 comme suit :
¢ KT RK™' (1.12)

La matrice F' = K T[T, RK ! est appelée la matrice Fondamentale.

Dans nos travaux, la matrice Essentielle sera utilisée pour 'initialisation du SLAM basé
k-BA. Nous exploiterons la matrice Fondamentale au chapitre 3 dans les but de définir une
contrainte de graphe de pose.
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Caméral

FIGURE 1.2 — Le principe de la triangulation.

1.1.5 La triangulation

Le terme triangulation désigne le calcul de la profondeur d’un point a partir de plusieurs ob-
servations (au minimum deux), lorsque les transformations relatives entre celle-ci sont connues.
Le principe est illustré par la figure 1.2 pour les deux points 2d correspondants. Dans le cas idéal,
le rayon passant par le centre optique de la premiere caméra et ¢; intersecterait le rayon passant
par le centre optique de la deuxieme caméra et le point ¢, et la profondeur du point pourrait
simplement étre déduite par des principes de géométrie élémentaires (loi des cosinus). Cepen-
dant, en pratique, les imprécisions des capteurs et les erreurs numériques font que ces deux
rayons ne s’intersectent pas. Dans ce cas, on recherche le point () dont la somme des distances
avec les deux droites est minimale. Ce probleme, qui peut facilement étre généralisé au cas de
plusieurs observations, n’est autre qu’un simple probleme de moindres carrés dont I’expression
est triviale. Nous nous abstenons donc de rapporter les équations. Pour plus de détails, le lecteur
intéressé pourra se référer a la section 7.1 du chapitre 7 du livre de [117].

1.1.6 Le probleme PnP

Le terme PnP (Perspective n point) désigne le probleme du calcul de la pose relative d’une
caméra par rapport a un autre repere a partir de correspondance 2d <+ 3d. Les points 2d sont
exprimés dans le référentiel du plan image de la caméra et les points 3d dans le deuxieme re-
pere. Nous ne nous attarderons pas sur ce probleme, car de nombreux algorithmes de calcul
de pose performants (aussi bien symboliques que numériques) existent dans la littérature, et le
choix de I’'un d’entre eux en particulier n’aura qu’un effet négligeable sur les résultats présentés
dans ce mémoire. Nous invitons donc le lecteur intéressé a consulter pour des exemples d’ap-
proches symboliques les travaux de [64, 65], et les travaux de [24] pour un exemple de méthode
numérique. Ces trois altorithmes ont besoin de connaitre la matrice de calibration. On pourra
consulter [34] pour un exemple d’approche basée sur la DLT (Direct Linear Transform) qui
opere sans aucun a priori sur les parametres intrinseques.
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1.2 Optimisation non-linéaire

Dans le cadre de cette these, nous serons souvent intéressés par la minimisation d’une fonc-
tion réelle

B:R* —R. (1.13)

Nous utiliserons des outils standards d’optimisation non-linéaire itérative. Notons X le
point initial de la minimisation. Le développement de Taylor indique que pour X proche de X,

BIX) = B(Xo) + Ju(X — Xo) + (X — Xo)" Ha(X — Xo) (1.14)

ou Jp et Hp sont (respectivement) la Jacobienne et 1’Hessienne de 3 par rapports aux para-
metres de minimisation X, évaluées en X;. On sait que la jacobienne évaluée en X est nulle si
ce point est un extremum de 5. Par conséquent (lemmes 1 et 2, annexe A) :

Hp(X — X)) = —J5. (1.15)

On notera que si B est une somme de ¢ moindres carrés, alors B = ele ot e € R'. Dans ce
cas, en notant J, la Jacobienne de e par rapport a X, on a Hp ~ 2J6T J. (annexe A, lemme 3).
En prenant en compte 1I’équation A.3 du lemme A.3 de I’annexe A, on retombe dans ce cas sur
I’équation plus répandue

AX = (JEJ) YT e (1.16)

1.2.1 Gauss-Newton

L’algorithme de Gauss-Newton consiste simplement en la minimisation itérative de 1’équa-
tion 1.16. On choisit un point X, initial, On calcule I’incrément A X, et I’on remplace X par
X + AX. Lintérét de cette approche est la prise en compte de la courbure, cependant, elle est
tres sensible a I'initialisation et peut ne pas converger. En effet, il faut que I’Hessienne Hp soit
définie positive.

1.2.2 Levenberg-Marquardt

L’algorithme de Levengberg-Marquardt (LM) oscille entre descente de gradient et Algo-
rithme de Gauss-Newton. L’objectif de 1’algorithme est de se comporter de manieére semblable
a la descente de gradient lorsque 1’on est loin des minimas, et de maniere similaire a Gauss-
Newton lorsque 1’on approche d’un minimum local. On résout donc a chaque étape

(Hp + Md)(X — Xg) = —J¢. (1.17)

ou

(Hp + Mdiag(Hg))(X — Xo) = —J5. (1.18)

Si I’incrément obtenu a I’issue de cette étape conduit a une décroissance de la valeur de
la fonction de cout, alors A est remplacée par \/v.s. Dans le cas contraire, on remplace cette
variable par A * v.s. Le plus souvent, il suffit de poser v.; = 10.
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1.2.3 L-BFGS

L’algorithme L-BFGS [70] est une version particuliere de 1’algorithme de Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno 2. Cette dernier méthode fait partie des approches "quasi-Newtoniennes", car
elle approxime 1’Hessienne afin de s’exploiter la structure locale de la fonction de cofit. Elle
est donc particulierement adaptée aux problemes ou les approches de descente de gradient
échouent, et ou le nombre de parametres est tres élevé, ce qui rend le calcul exacte de 1’Hes-
sienne impossible en pratique. Cependant, I’algorithme BFGS représente 1’inverse de 1’Hes-
sienne de maniere dense. [70] ont donc proposé I’approche L-BFGS, qui limite la consomma-
tion en terme de mémoire de BGFS, en introduisant une représentation implicite et éparse de
I’Hessienne. Nous ne nous attarderons pas sur les détails de cette approximation, et utiliserons
la fonction bgfsmin du paquet opt im de GNU Octave.

1.3 SLAM, (k-)BA et SLAM basé images clefs

Le terme SLAM est I’acronyme Anglais de Simultaneous localization and mapping, qui
peut se traduire directement par Localisation et cartographie simultanée. 11 s’agit de 1’esti-
mation conjointe d’une carte de I’environnement et de la localisation de I’agent par rapport a
celle-ci. Un grand nombres de capteurs proprioceptifs (e.g. centrales inertielles) et extéroceptifs
(e.g. Caméras, Lidar, sonar) peuvent €tre utilisés comme source d’information pour la résolu-
tion de ce probleme. On parlera de VSLAM (pour Visual SLAM) lorsque le SLAM reposera
principalement sur des capteurs visuels, tels que les caméras RGB ou RGB-D. En général, le
probleme du SLAM peu étre formulé de maniére probabiliste comme 1’estimation conjointe de
la loi postérieure (voir [121])

Py, i1, ..., To|zt, -y 20, Ugy -vy Uy) (1.19)

ou x; est le vecteur d’état estimé a I’instant ¢, et z; désigne une observation (i.e. mesure) ap-
portant une information directe ou indirecte sur le probleme. La variable u; représente les com-
mandes transmises a 1’agent a ’instant ¢. La variable z; peut contenir différents parametres en
fonction des applications et de la méthode choisie. Il peut s’agir de variables exprimant 1’état
de I’agent (e.g. pose, accélération, vitesse), ou de parametres modélisant des éléments de 1’en-
vironnement (e.g. points 3d, droite ou toute autre structure), ou d’un mélange des deux. Les
observations z; permettent d’inférer la vraisemblance des nos estimations, et il peut s’agir, par
exemple, de détections de points d’intérét 2d dans une image, ou d’une profondeur estimé par
un capteur RGB-D. Les variables u; qui correspondent en général aux commandes envoyées a
un acteur de I’agent ayant une influence sur son mouvement (e.g. roues, bras robotique, etc) ne
seront pas utilisées dans le cadre de cette these.
Le théoreme de Bayes nous permet de résoudre le probleme équivalent

Py, 1,y To|2t, oy 20, Uoy ooy Ug) X P24, oy 20|14, ooy Ty Ugy -ovy Ug) P (T4, ooy oo,y -y Uy)
(1.20)
Notons que la plupart des méthodes n’estiment que 1’état x;, car la ré-estimation de 1’histo-
rique complet des états n’est pas envisageable en temps-réel, ou est impossible si la quantité de

2. T’algorithme a été découvert et publié indépendamment par chacun des auteurs. Voir par exemple le livre de
[101] pour plus de détail.
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données peut croitre de maniere illimitée, comme dans le cas d’un agent autonome opérant sur
de longs intervalles de temps et de longues distances. Notons cependant que x; peut encapsuler
des informations sur 1’état de 1’agent et de son environnement sur une fenétre temporelle. Dans
cette these, nous serons intéressé par ce cas, c¢’est a dire que nous estimerons x; a I’instant ¢ et
non pas 1’historique complet.

Cependant, méme en retirant les x, .., z;—; de I’équation 1.20, cette formulation demeure
extrémement générale, et la plupart des méthodes de SLAM résolvent donc un cas particulier
de ce probleme. A titre d’exemple, de nombreuses variantes du filtre de Kalman reposent sur
les hypotheses que 1’observation z; ne dépend que de x;, et que 1’état est complet ([121]), c’est
a dire qu’il suffit de connaitre I’état a I’instant ¢ — 1 pour pouvoir prédire ’état a I’instant 7 °.
Plus formellement, ces approches se penche sur la résolution du probleme

P(xy|zt, ..., 20, Ugy -y Ug) X P(2¢]y) Py |uy). (1.21)

Le calcul de P(x;|u;) et de la vraisemblance P(z;]z;) sont respectivement appelés la pré-
diction et la mise a jour. On notera que P(x;|u;) = [, P(xy,v4—1)dzs—1, ce qui implique
qu’inclure la prédiction dans la mise a jour conduit a une marginalisation implicite des anciens
vecteurs d’état. Notons que 1’on parle ici de marginalisation au sens probabiliste. Il s’agit de
cette propriété élémentaire pour toute variables aléatoires A et B :

/AP(A, B)dA = /AP(A|B)P(B)dA: P(B)/AP(AyB) — P(B).  (122)

Ainsi qu’on le verra dans la section suivante, 1’ajustement de faisceaux peut étre vu comme
I’étape de calcul de vraisemblance de 1’équation.

1.3.1 Ajustement de faisceaux

Supposons que le nombre de caméras a optimiser soit de [, et que le nombre de points a
optimiser soit de N. Soit ®(j) le nombre de points 3d visibles depuis la caméra j, Dans ce
mémoire, nous noterons en général

T
€ = (611 61@(1) €91 62@(2) el@(l)) (123)

le vecteur des erreurs de reprojections, tel que e;; est la différence entre la projection du
point 7 et son observation dans le plan image de la caméra ;.

1
ei; = (K (Rl P; — R]T;)) — (2;) € R? (1.24)
ij
L’ajustement de faisceaux, que nous noterons BA (pour Bundle Adjustment en Anglais)
désigne la minimisation des erreurs de reprojections, i.e. la minimisation de

B(X) =eTAe (1.25)

ou A est une matrice de pondération. Le vecteur X concatene les parametres extrinseques des
caméras et les points 3d optimisés. Nous noterons qu’en posant I’hypothese que le vecteur e est
une variable aléatoire Gaussienne, on remarque que la minimisation de B(X) revient 2 maximi-
ser exp (—eT Ae), ce qui n’est autre que 1’expression d’une loi Gaussienne multivariables ou A

3. Le terme "hypothese Markovienne" est parfois employé pour désigner I’hypothese de la complétude de 1’état
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est I'inverse de la covariance. On voit donc que cette expression n’est en fait un cas particulier
de la vraisemblance de 1’équation 1.3.

Ainsi que nous I’avons constaté en §1.2, la minimisation de 1.25 revient a résoudre un
systeme de semblable (en terme de structure)

Hp(X — Xo) = —J3. (1.26)

(avec Hp I’Hessienne de B et Jp sa Jacobienne) de maniére itérative. Les terme A/d ou
AdiagH g employés par I’algorithme LM ne modifient pas la structure de I’Hessienne. On s’in-
téressera donc, sans perte de généralité, a la résolution de 1’équation 1.26. Les résultat qui
découleront de cette discussion seront directement transférable a I’algorithme de LM.

La résolution de 1.26 via I’inversion de H g est impossible en pratique, car le nombre élevé
de points 3d (méme lorsque le nombre de caméra observé est limité) confere une dimension-
nalité non-négligeable au probleme (i.e. Hp est d’une taille trop importante), ce qui rend la
complexité en temps de calcul trop élévée pour des applications temps-réelles. Cependant, plu-
sieurs techniques et stratégies permettent de pallier le probleme. Dans ces travaux, nous nous
baserons sur I’ensemble de techniques communément appelées ajustement de faisceaux basé
images clefs.

1.3.2 Ajustement de faisceaux local basé images clefs

L’ajustement de faisceaux basé images clefs local limite le nombre de parametres a opti-
miser A ceux qui correspondent aux [ caméras les plus récentes * et aux points observés depuis
celles-ci. Par soucis de concision, nous omettrons (sauf si le contexte I’'impose) le terme "local",
et désignerons ce type d’ajustement de faisceaux par I’acronyme Anglais k-BA (pour key-frame
Bundle Adjustment). Outre cette réduction du nombre de parametres en limitant 1’ optimisation
a une fenétre glissante, le k-BA standard exploite

> La redondance des données
> La structure particuliere d’un ré-ordonnement de I’Hessienne

Concernant le premier point, il s’agit simplement de constater que 1’information d’images
successives est tres redondante, et qu’il est donc possible d’échantilloner I’ensemble des images
afin de réduire le temps d’exécution sans que le précision ne diminue de maniere significative.
On choisira donc un nombre "d’images clefs", i.e. que ’on inclura dans la minimisation en
ignorant toutes les autres images. Une image est donc selectionnée comme telle si elle apporte
une information suffisante par rapport a I’image clef précédente. Un critere de choix d’image
clef possible est, par exemple, le nombre d’inliers lors du calcul de pose PnP.

Concernant le deuxieme point, il nous ré-ordonnons 1’Hessienne et d’exploiter le complé-
ment de Schur (annexe A, 1)afin de résoudre le probleme en temps réel. Nous ré-ordonnons
donc la Jacobienne J, de la mani¢re suivante :

Je = (axfims aXfims) (1.27)

avec Xoams € R9*! le vecteur des parametres extrinséques de toutes les caméras et Xpoints €
R3*N le vecteur concaténant tout les parametres des points 3d. Par conséquent

4. 1l est plus avantageux de déterminer les caméras a optimiser en utilisant un critere de covisibilité [86], mais
ceci n’est pas indispensable dans le cadre de ce tapuscrit.
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( Oe )T 9eT ( Oe )T Jde
0Xcams 0Xcams 0Xcams 8Xpoints A U W
Hp — &lpr v (1.28)
( Oe )T Oe ( Oe )T Oe
aXpoints 8)(cams aXpoints 8Xpoints

Il est clair que les erreurs de reprojections d’une caméra ¢ ne sont pas affectées par les chan-
gements des parametres (extrinseques et intrinséques) d’une caméra j # ¢. De méme maniere,
les erreur de reprojection d’un point 7 ne sont pas affectées par les déplacements d’une point
k # j. Donc, d’apres le définition de 1’Hessienne (comme étant la matrice contenant les déri-
vées secondes), que U est une matrice bloc-digonale, ou chaque bloc est de taille 6 x 6. De la
méme maniere, V' est une matrice bloc-diagonale ou chaque bloc est de taille 3 x 3. Un exemple
d’Hessienne de BA, avec I’ordre spécifié, est illustré par la figure 1.4.

FIGURE 1.3 — Un exemple illustratif de matrice de BA, avec [ = 5 caméras et N = 7 points.

Le complément de Schur (annexe A, 1) permet d’arriver a la solution suivante

Oe Oe
— WA X cams = (=——)T — H—T 1.2
(U WV W ) cams (aXcams ) WV (aXpoints ) ( 9)
AXpae = V(o2 )T - WTAX ) (130)
a)(points

On notera que (U — WV ~tWT) est une matrice de la méme taille que U, elle est donc de
taille négligeable dans le cadre d’une k-BA, ou le nombre de keyframes est en générale limité
(~ 10, et dans de rares cas que nous rencontrerons au chapitre 3, de taille ~ 40). On peut donc
I’inverser de maniere performante en temps réel, en utilisant par exemple la factorisation de
Cholesky. Pour plus de détails, nous invitons le lecteur a consulter [83].

1.3.3 Quelques notes sur les covariances et I’effet de la marginalisation

Nous utiliserons les deux théorémes suivants pour la propagation de la covariance a travers
une fonction. Les démonstrations peuvent étre retrouvées dans le livre de [34].
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Théoreme 1. 1. Soit v un vecteur aléatoire dans R™ de moyenne v et de matrice de covariance
Y, et soit la fonction f : R™ — R". Dans ce cas, la covariance de f(v) est donnée par une
variable aléatoire de moyenne f(v) et de covariance JXJT, ou J est la Jacobienne de f.

Théoréeme 1. 2. Théoreme de la backpropagation pour les paramétrisation non-redondantes :
Soit R™ — R différentielle et soit J sa Jacobienne évaluée en P, telle que rang(J) = M.
Dans ce cas f est injective dans un voisinage de P. Cela implique que I’image de f, notée
ici Sy, est une m — variété différentielle. Soit X une variable aléatoire dans R" de moyenne
X = (P) et de covariance Y x, et notons 1 : R* — Sy, la fonction qui associe chaque
point X € R"™ au point le plus proche (au sens d’une distance de mahalanobis ou Euclidienne)
sur Sy,. Dans ce cas f~' o n(X) est une variable aléatoire de moyenne P et de covariance
(JTSxJ)™L

En appliquant le théoreme 1.2 a I’équation 1.25, on remarque que la covariance du vecteur
d’état (i.e. du vecteur concaténant les poses et les points 3d) peut s’écrire (J73.J,)~'. Comme
en général il est impossible ou difficile en pratique de connaitre A, on suppose ([34] que A =
old ou o est un coefficient réel. Dans notre cas, nous poserons A = %] d afin de simplifier
les notations. En effet, on remarque que dans ce cas, la covariance est donnée par (J.J.)™!,
c’est a dire par ’inverse de I’Hessienne de la fonction B définie par 1I’équation 1.25. Comme
nous 1’avons vu, cette Hessienne possede une structure particuliere (équation 1.28). Notons la
covariance (qui est une matrice symmétrique et définie positive)

C, C
COU<Xcam57Xpoints> = (Cg‘ CZ) (1.31)

Comme nous pouvons calculer cette matrice en inversant /{p via le complément de Schur
(annexe A, 1), on peut facilement déduire que

C,=(U—-WViwhH1 (1.32)

de la méme maniere, on peut écrire

Cy=(V-WIu—tw). (1.33)

Ce résultat nous sera utile dans le chapitre 3.

Supposons maintenant que I’on marginalise (au sens probabiliste, équation 1.22) toutes les
caméras. Dans ce cas, la covariance des variables restantes (i.e. les points) sera égale a Cj.
En notant Jp,,:s le sous-vecteur de J. correspondant aux dérivées par rapport aux points, la
matrice Hessienne de ce nouveau probleme sera donc Jg;mts Jpoints = Cy L v —wTu—'w
(d’apres 1’équation 1.33). Comme WU~V n’est pas nécessairement éparse, on constate que
Jg,mts Jpoints €t le résultat d’une densification de V. Dans cet exemple, nous avons marginalisé
I’ensemble des points, mais on peut employer les mémes arguments en marginalisant tout autre
sous-bloc de C,. Dans ce cas, le complément de Schur permettra de montrer que c’est un bloc
dont V' est un sous-bloc qui peut se retrouver densifié. Pour plus d’informations, le lecteur

intéressé est invité a consulter les travaux de [22].

1.3.4 SLAM basé image clefs et fusion

Comme nous 1’avons vu a la section précédente, le k-BA n’est qu’un processus d’optimisa-
tion d’une reconstruction déja existante. Bien que nos contributions soient en grande partie indé-
pendantes du systeme de SLAM employé, nos travaux reposent sur un SLAM basé image clefs,
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qui est essentiellement identique a celui de [83]. L’ensemble des processus étant aujourd’hui
standards en vision par ordinateur et employés dans plusieurs systemes connus ([51, 86, 87],
nous nous contenterons d’une description succincte de chaque brique.

Traitement 2D Traitement 3D
Extraction des Estimation de la Triangulation des

points observés

!

Ajustement de
faisceaux

points d'intérét pose courante

Appariement des
points d'intérét

N Non

Oui

<TJest: Image clé ?_

N —

FIGURE 1.4 — Pipline du Slam basé images clefs de [83] (Figure tirée de la these de [56]).

1.3.4.1 Pipeline du SLAM basé images clefs

Extraction de points d’intérét et de descripteurs Le k-BA est essentiellement une méthode
qui repose sur 1’optimisation d’un nuage de points éparse. Les points 3d sont le résultat de la
triangulation d’un ensemble de points d’intérét 2d détectés et appariés dans les images. Les
points d’intérét utilisés dans le cadre de cette these sont des points de Harris ([33]), et les
descripteurs utilisés dans le but de permettre la mise en correspondance des points sont inspirés
des descripteurs SURF ([7]). L’extraction de points d’intérét se fait sur chaque nouvelle image.
Initialisation. La reconstruction initiale du nuage de points nécessite de connaitre la transfor-
mation relative entre au moins un couple de caméras. Ceci peut étre accompli par le calcul de
la matrice Essentielle (ou Fondamentale) entre deux caméras. Plusieurs méthodes, telles que
celles [74] et [93] ont été proposées. La premiere a I’avantage d’étre plus rapide, mais ses ré-
sultats sont moins précis que ceux de [93] qui recherche les solutions de maniere symbolique
plutdt que numérique. C’est cette deuxieme méthode que nous utilisons dans le cadre de cette
these. Une fois la matrice Essentielle estimée, la transformation relative peut facilement étre
extraite ([34]), et les points 3d observés depuis les deux images peuvent étre triangulés (§1.1.5).
Notons que nous utilisons un triplet d’images pour I’initialisation afin d’en garantir la fiabilité :
une matrice Essentielle est estimée entre deux d’entre elles, et la troisieme permet de valider sa
précision.

Détection des images clefs, triangulation et k-BA La suite du processus est constitué d’un
ensemble de traitements que nous avons déja décrits. La pose de chaque nouvelle image est
calculées via la résolution d’un probleme PnP, défini par la mise en correspondance des points
2d detectés dans celle-ci et les points 3d déja triangulés. Si celle-ci est une image-clefs (voir
le début de §1.3.2 pour une discussion sur les criteres de sélection), les points 2d appariés sont
triangulés et les points 3d résultants sont ajoutés au nuage de point. Finalement, un k-BA sur
un certain nombre d’images clefs optimise 1’estimation. Pour plus de détails, nous renvoyons le
lecteur a la these de [83].
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1.3.4.2 La fusion

La dérive du SLAM monoculaire en 7 degrés de liberté (6 pour la pose, 1 pour I’échelle)
est un probleme bien connu. La solution la plus efficace pour pallier ce probleme est la fusion
du SLAM avec d’autres capteurs (e.g. IMU, Odometres, boussoles magnétiques, modeles 3d
des batiments, etc). En outre, un SLAM monoculaire repose sur des mesures relatives, par
conséquent le repere dans lequel il représente les données ne peut qu’étre arbitraire. Ceci est
problématique dans le cadre d’applications qui nécessitent une localisation géoréférencée. Cette
derniere peut étre atteinte via la fusion du VSLAM avec les données issues de capteurs tels que
le GPS ou de bases de données tels que les modeles de batiments.

Plusieurs méthodes de fusion se concurrencent dans 1’état de 1’art, et nous reportons la
discussion approfondie a ce sujet au chapitre 2 (section §2.2.1).

1.4 Groupes et Algebres de Lie

Définition 1. 1. Un groupe de Lie G est un groupe qui est aussi une variété différentielle (an-
nexe A, définition 4), et dont la loi de composition ainsi que 1’opération d’inversion sont C'°.
L’espace tangent en l’identité 1 de ce groupe, défini par I’ensemble de vecteurs tangents en I
aux chemins (i.e. fonctions continues) v : [0, 1] — G passant par 1 est I’algébre de Lie de G
et sera notée g s’il est muni d’une application bilinéraire [.] vérifiant :

> [r,2] =0 Vxeg

> (identité de Jacobi) [a, [, c|| + [b, [c,a]] + [¢, [a,b]] =0 Va,b,c € g

On appellera cet application le crochet de Lie.

Notre utilisation de ces concepts restera tres élémentaire dans le cadre de cette these. C’est
pourquoi nous ne nous attarderons pas sur la définition rigoureuse des vecteurs tangents. Nous
nous contenterons de noter que cette définition se doit d’étre indépendante de 1’espace Euclidien
dans lequel une variété peut €tre plongée. Le lecteur intéressé pourra consulter le deuxieme
chapitre de [127] pour une discussion plus avancée a ce sujet. On remarquera au passage que g
est un espace vectoriel.

Nous serons uniquement intéressés par certains sous-groupe fermés de GL(n) et par leurs
algebres de Lie, auxquels nous consacrons la section suivante.

1.4.1 SO(3), SE(3) et SIM(3)

Dans nos travaux, nous sommes intéressés par les groupes des rotations, transformations Eu-
clidiennes et similitudes dans R3, que nous notons respectivement SO(3), SE(3) et STM(3).
Leurs algebres de Lie seront notées s0(3), se(3), sim(3). Ces ensembles seront respective-
ment des variétés algébriques de dimensions 3, 6 et 7. Dans la suite, nous déduirons les bases
G5™, ..., G5™ de sim(3). Les bases de s0(3) et de se(3) pouvant étre obtenues de maniére simi-
laires.

Un élément S € SIM (3) peut s’écrire

sR T
<03><1 1) (1.34)
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avec s ’échelle, R une matrice de rotation et 7" une translation. A I’identité I,,., € SIM(3),
chaque perturbation d’un des 7 degrés de liberté permet d’obtenir un chemin ;(t) dans STM (3)
passant par [, 4. Les dérivées de ces chemins 875(” en I’identité (i.e. t = 0) seront des vecteurs
tangents en /4.4, qui engendrent g.

cos(t) —sin(t) 0 0 0 -1 0 0
| sin(®) cos(t) 0 0 071(0) 1 0 0 0
n®=1" 0 1 o7 “a ~ o 0 0 0 (135)
0 0 0 1 0 0 0 0
cos(t) 0 —sin(t) 0 0 0 -1 0
_ 0 1 0 0 972000 [0 0 0 0
2O= 1 gnwy 0 cos(t) 0) = —a |1 o 0 0 (1.36)
0 0 0 1 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 0
_lo cos(t) —sin(t) 0 9v3(0) [0 0 -1 0
1BO=10  sn@ cos(t) ol & ~lo 1 0 0 (1.37)
0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 ¢ 0 0 0 1
0 o0 0 0 9v4(0 0 0 0 0
=1, 0 0 0) = df ) _ (0 0 0 0 (1.38)
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 t dvs(0 0 0 0 1
) =1, 0 0 0) = —dt( ) _ (0 0 0 0 (1.39)
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 o0 0 0 976(0 0 0 0 0
()= 1|, 0 0 t) = th ) _ (0 0 0 1 (1.40)
0 0 0 0 0 0 0 0
¢ 0 0 0 1 0 0 0
0 t 0 0 dv7(0 0 1 0 0
=19 o ¢ o]~ dt( - o 0 1 0 (141)
0 o0 0 0 0 0 0 0
8’)/1( ) 972(0)
0161 peut constater d’apres les équations 1.35 a 1.37 que I’espace engendré par .
et 73( ) n’est autre que I’espace des matrices 3 X 3 anti-symmétriques. De la méme manicre
(equatlons 1.38 24 1.40), I’ espace engendré par 8”4( ), 87375(0) et 876( ) est équivalent 2 R®. Fina-

lement, I’espace engendré par (0)

(équations 1.41).
Nous utiliserons la base

n’est autre que I’ensemble des multiples réels de 1’identité

51m(3 _ 072(0)
Gy i

(1.42)

sit =2
Les équations 1.35 a 1.37 correspondant aux perturbations par des matrices de rotations, on
peut observer qu’une base de so(3) est donnée par

G§U(3)

)

=G"¥(1:3,1:3) i=1,2,3 (1.43)
ou la notation (1 : 3,1 : 3) fait référence a la sélection du sous-bloc composé des lignes
et colonnes 1 a 3 (incluses). Le choix de —672( ) plutdt que 1’opposé de ce vecteur a pour

motivation la simplification des notations. En effet, un élément de I’espace des matrices anti-
symmétriques de taille 3 peut maintenant s’écrire
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3 0 ay —Q
S a6 = —a; 0 as | =[ax (1.44)
i=1 Q9 —Q3 0

ol [a], est la notation classique pour la matrice de multiplication vectoriel par ¢ =
[041, 9, 043].

De la méme manicre, les vecteurs Gfim@) pour ¢ = 1,...,6 (i.e. tous sauf 1.41) engendrent
se(3).

Ces deux fonctions s’avereront utiles dans la suite :

V:g—RF
k (1.45)
vV (Z OQGZ) = (Oél, ey Oék)T
A:RF 5 g
k (1.46)
AN ((Oél, ceey Oék))T = (Z CYzGZ)
1.4.2 Exponentielle et logarithme
L’exponentielle matricielle est définie pour A € G L(n) par
eA=N"1 (1.47)
= !
Il est important d’observer que
AB = BA = P = e (1.48)

mais que I’inverse n’est pas nécessairement vrai ([27, 112]).

Les fonctions obtenues en restreignant le domaine de I’exponentielle a s0(3), se(3) et sim(3)
seront respectivement notees eXpq, 3y, €XPee(3) €t €XPyim (3)-

On peut démontrer ([27] que exp,,5) est surjective, mais elle n’est pas bijective. Cependant,
on peut définir I’inverse de 1’exponentielle en restreignant son domaine de maniere appropriée.
Ses inverses seront notées logso sy, 10gsp3), 108s111(3)-

Dans le cadre de cette these, nous n’utiliserons que les fonctions expq(3), 10850(3)s 1085k (3)s
€XPge(3) 3. Les deux premieres seront utilisées pour la paramétrisation minimale des rotations
et le calcul des dérivées de I’ajustement de faisceaux et d’une des fonctions de colit que nous
présenterons au chapitre 3. L’exponentielle et le logarithme de SF/(3) seront utilisées pour
évaluer la distance entre deux éléments de S E(3), afin d’imposer de contraintes de graphe de
pose.

5. Le facteur d’échelle fourni par le GPS ou les modeles 3d des batiments suffit pour nos travaux.
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On peut démontrer que les exponentielles et le logarithme matriciel de SO(3) peuvent
s’écrire ([27])

€XPgo(3) © 50(3) — SO(3)

I sifd — 0 (1.49)
eXPso(3)([O<]A) = '
[+ 500q), + 1=050[a)2 side (-1,1)
logsogs) : SO(3) — s0(3)
Lip . RTY — i
sS(R—R")=0 sid—0 (1.50)
logsogs) () =
veeld(R—RT) side (—1,1)
ou 0 = ||alls et d = 0.5(trace(R) — 1). En notant w = (ay, g, a3)” et v = (ay, as, ag)’,

Les fonctions exponentielles et matricielles correspondants a S E(3) peuvent étre exprimées par
([112], page 127, en posant o = 0 et s = 1 selon leurs notations) :

€XPge(3) (U, W) = (eXp“(‘%([w]A) M?) (1.51)
R T lo R wW-T
avec
1 — cos(# sin (6
( 7 ), - 95, )[w]i (1.53)
et 0 = ||wl], cette fois-ci.

1.4.3 Dérivées en un point quelconque

Soit G C GL(n) un groupe de Lie dont I’algebre est notée g, et dont la paramétrisation
minimale est donnée par

V:g— R (1.54)

k
Nous cherchons a dériver un élément M = exp(> «;G;) de G par rapport aux parametres
i=1

de R¥, i.e. nous cherchons 2 trouver les éléments de 1’espace tangent & M. Pour cela, nous
pouvons choisir des chemins,

exp(o;Gy) M (1.55)
passant par M. Les dérivées de ces chemins
GIM
dexp(a;Gj) —GM (1.56)
8042-

fournissent une base de g.
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1.5 Réseaux de neurones profonds et réseaux convolutionnels

Les réseaux de neurones profonds sont aujourd’hui omniprésents dans 1’état de I’art de
la plupart des domaines de recherche appliquée, c’est pourquoi nous nous contenterons d’un
rappel tres succinct des idées de base d’un point de vue applicatif. Un réseau de neurones peut
étre appliqué a plusieurs problemes : il peut s’agir d’un outil pour approximer une fonction
non-triviale classifiant un signal (e.g. pour la classification d’images), ou afin de trouver
une représentation compacte et efficace de celui-ci (e.g. autoencodeurs). Dans ce texte, nous
serons intéressés par la premiere utilisation. En particulier, nous serons motivés par les besoins
suivants :

> La représentation d’une fonction non-triviale (e.g. associant chaque pixel d’une image
a un label) par une cascade de compositions, e.g. f ~ fyo fi... 0 fp.

> L’inférence et I’exploitation de représentations intermédiaires appropriées pour la tache,
plutdt que I'utilisation de représentations définies manuellement.

> La prise en compte de I’information contextuelle dans les images
> Des temps de calculs et une complexité en mémoire raisonnables

Nous définissons donc notre approximation de la fonction non-triviale par

FiDXxW SR 057
f=foofio..of, '
ol
. ko
fo.DXWl%R (158)

fi : Im(fz_l) X Wz — Rk7

Dans ces équations, D désigne 1I’ensemble des données (e.g. des images) et VV est un en-
semble de parametres, que I’on souhaite apprendre. L’ensemble des WV, partitionne WV, i.e.

W=UW,
ZL=J1 (1.59)

i;éj:>WiﬂWj:®.

Les f; sont les couches du réseau, et les V; sont les poids qui leur correspondent. Une fois
I’apprentissage effectué, les sorties des f; pourront étre interprétées comme des représentations
intermédiaires des données (elles pourront par exemple étre exploitées pour la mise en corres-
pondance d’images, e.g. [25]). Afin de répondre aux deux autres besoins mentionnés plus haut,
c’est a dire la prise en compte de I’information contextuelle ainsi que les gains en temps de
calcul et en mémoire, nous exploiterons en particulier des réseaux de neurones convolutionnels.
Il s’agit de réseaux de neurones dont certaines couches retournent en sortie le résultat de la
convolution entre leurs entrées et un noyau de petite taille (e.g. de taille 7 x 7) dont les valeurs
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C3: f. maps 16@10x10
C1.: feature maps S4: f. maps 16@5x5

INPUT
3032 6@28x28

S2: f. maps

\
‘ FuIIconAection ‘ Gaussian connections

Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

FIGURE 1.5 — Exemple d’architecture de base de réseau convolutionnel (LeNet, [63])

sont apprises. Ces sorties seront ensuite échantillonées par des couches de Pooling . Comme
ces deux actions peuvent s’écrire comme une succession de transformations linéaires, il s’ensuit
que sans I’introduction de couches non linéaires, I’approximation entiere f ne sera elle-méme
qu’une succession de produits matriciels et donc une transformation linéaire. C’est pour cela
que les couches de pooling sont suivies de non-linéarités telles que des fonctions tanh, ReLLU,
PReLU, etc. La figure 1.5 montre un exemple d’architecture convolutionnelle de base (archi-
tecture LeNet, proposée dans les travaux de [63].). Notons que les convolutions sur des images
sous-échantillonées permettent la prise en compte d’une information contextuelle, et que le fait
que les couches de convolutions ne soient pas completement connectées (contrairement aux
couches linéaires) réduit le temps d’exécution et les exigences en terme de mémoire. Plusieurs
architectures convolutionnelles ont été par la suite proposées, par exemple pour la classification
d’images ([53]) ou la classification par pixel [72, 4, 95]. Comme notre objectif dans ce mé-
moire n’est pas d’améliorer les architectures existantes, mais plutot d’explorer les possibilités
d’intégration des techniques de deep learning dans un processus de SLAM afin de définir des
contraintes géométriques robustes, nous ne nous attarderons pas d’avantage sur ce sujet. Pour
plus d’information, le lecteur intéressé est invité a consulter a titre d’exemple [31, 1].

Dans ce qui suit, nous détaillerons premierement I’algorithme de minimisation que nous uti-
lisons pour optimiser les réseaux dans ce mémoire. Ensuite, nous décrirons de maniere succincte
certaines architectures, couches et stratégies permettant d’obtenir de meilleures propriétés de
convergences, que nous avons utilisées dans nos travaux.

1.5.1 Algorithmes de minimisation pour réseaux de neurones
1.5.1.1 Descente de gradient stochastique

Les fonctions de colit des réseaux de neurones exploités dans le cadre d’apprentissages
supervisés prennent souvent la forme d’une fonction

f:DW SR (1.60)

ou WV désigne I’ensemble des poids du réseau, et ou D désigne I’ensemble des données d’ap-
prentissage (qui seront constantes durant 1’entrainement) :

D={T,... T} (1.61)

6. Le pooling fait simplement référence au sous-échantillonage d’une matrice ou d’un tenseur (e.g. ma-
trice/tenseur représentant I’image ou la sortie d’une couche intermédiaire du réseau.). Le lecteur intéressé trouvera
aisément des information a ce sujet dans des textes d’introduction a I’apprentissage profond tels que [31]
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avec chaque 7; un tenseur de dimension quelconque. La fonction f peut dans la majorité des
cas se décomposer en une somme de plusieurs fonctions

k
f(D) = Z: fi(Di)
fi : Dz,W — R

(1.62)

ou chaque D; C D est un mini-batch. La complexité en temps de calcul de I’évaluation de
8% pour effectuer une étape de descente de gradient classique étant trop élevée pour Etre
envisageable en pratique, il est indispensable de se tourner vers des approximations, dont
la descente de gradient stochastique (DGS) est un exemple. On procédera dans ce cas a un
échantillonnage pour obtenir des minibachs {Dy, ..., Dy}, et ’on mettra récursivement a jour
les parametres de la maniere suivante :

W, =W, — nafai(yl\fi) (Vi,de manieére séquentielle) (1.63)
avec 1) le pas de la descente. Il est donc évident que la minimisation sera grandement influencée
par les données d’apprentissage. Un parametre VV; pourra influencer une grande majorité des
fi et donc étre optimisé plusieurs fois, alors qu’un parametre ¥V, n’intervenant que sur peu de
mini-batchs ne sera que rarement mis a jour. La DGS n’est donc efficace que sur les ensembles
équilibrés. En outre, la directions dans laquelle on se déplace dans 1’espace des parametres
change avec chaque mini-batch, c’est pourquoi la DGS zigzague avant de converger.

Un certain nombre de travaux tentent de pallier ces difficultés en pondérant les parametres
en fonction de leurs fréquences et en approximant le gradient de f, ainsi que d’autres variables,
par leurs espérances. Celle-ci est en général approximée par une moyenne sur une fenétre tem-
porelle, ce qui est un cas particulier d’optimisation par momentum ou inertie ([99]). Dans ce
mémoire, nous ne nous pencherons que sur Adam ([50]). Nous expliciterons les raisons de ce
choix dans la section suivante, qui lui est consacrée.

1.5.1.2 Adam

Cette méthode peut étre vue comme une amélioration de AdaGrad ([16]) et RmsProp .
AdaGrad utilise comme pondération la racine carrée de I’inverse de la matrice de covariance
diagonale des parametres, mais effecture ce calcul sur I’ensemble des données, ce qui fait ra-
pidement tendre la covariance vers I’infini, et par conséquent la pondération vers zéro. Ceci
entraine I’arrét de 1I’opimisation avant la convergence. RmsProp pondere le gradient par sa va-
riance sur une fenétre temporelle, mais ne calcule pas I’espérance du gradient. Cela entraine plus
souvent une convergence plus lente en comparaison avec les algorithmes utilisant une inertie
([99]). En revanche, Adam ([50]) conserve une moyenne du gradient sur une fenétre temporelle
(i.e. elle conserve I’inertie du gradient précédent) et aussi une moyenne, sur la méme fenétre, de
la variance centrée de celui-ci. En outre, cette méthode permet de résoudre le probleme du biais
de I'initialisation qui peut étre trés prononcé au début de la minimisation (cela est dii a I’effet
de I’initialisation sur la moyenne fenétrée). C’est pour ces raisons que nous avons choisi cette
méthode, dont les performances en pratique ont été tres satisfaisantes.

7. RmsProp est une méthode non-publiée, proposée par la premiere fois par Geoff Hinton
http ://www.cs.toronto.edu/ tijmen/csc321/slides/lecture_slides_lec6.pdf
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Dans le reste de cette section, les mutliplications/divisions et additions/soustractions se font
élément par élément, et H? désignera la multiplication élément par élément des entrées de H.
Les moyennes du gradient et de sa variance centrée sont données par les tenseurs

my = frmy—q + (1 — 51)8{/;1 (1.64)
v = PBovy_q1 + (1 — 52)(85\;1)2 (1.65)

de 1a méme taille que les W;. Les coefficients 3; et /3 sont choisis dans [0, 1]. L’initialisation
a pour effet I’introduction d’un coefficient multiplicatif dans ces moyennes, il est donc important
pour I’éliminer de mettre a jour ces variables comme suit :

my/ =1— B! (1.66)

v/ =1— 5t (1.67)

Les parametres a ’instant ¢ (i.e. lors de I’évaluation correspondant au mini-batch D;) sont
alors mis a jour par

Wy =W — (1.68)

Ui
—m
Vite !

Notons que AdaDelta ([134] ) est une méthode proche de Adam, qui élimine la nécessité de
définir le pas 7, mais qui ne prend pas en compte le biais de I’initialisation.

1.5.2 ResNet

Cette architecture couramment utilisée et publiée par [37] est motivée par I’observation
suivante. Supposons que 1’on entraine un réseau profond dont les couches ont une architecture
naive, i.e. sé€quentielle et sans aucun raccourci d’une couche a 1’autre. Ensuite, supposons que
I’on augmente sa taille de maniere significative et que I’on I’entraine pour la méme tache. Dans
ce cas, le deuxieme réseau sera en général bien moins précis que le premier en pratique. Cela
est contre-intuitif, car nous pouvons construire manuellement le deuxieme réseau de maniere
a ce qu’il produise les mémes résultats que le réseau moins profond : il suffit pour cela de
concaténer le premier réseau et un nombre de couches identité jusqu’a atteindre la profondeur
désirée. Compte tenu de cela on peut soupgonner que 1’algorithme de minimisation et le réseau
ont des difficultés a approximer la fonction identité.

identity

FIGURE 1.6 — Architecture ResNet.

Partant de ce constat, [37] ont proposé I’architecture présentée dans la figure 1.6. Au lieu
d’apprendre la fonction F(z) que 1’on désire idéalement approximer, la branche principale ap-
proxime F(x) — z, et un raccourci entre les entrées/sorties de cette branche permet de retrouver
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F(z) via une simple addition. Il a été expérimentalement vérifié que dans le cas ou I’identité
serait plus convenable, le réseau peut plus facilement faire tendre F () —x vers 0 que si il devait
apprendre 1’identité en la modélisant sans le raccourci.

1.5.3 Batch normalisation

La distribution des entrées de chaque couche affecte I’entrainement du réseau. En particu-
lier, le changement de ces distributions a I’issue de chaque itération de descente de gradient,
appelé décalage covariant (covariate shift en Anglais) ralentit I’apprentissage, et en particulier,
peut avoir pour résultat I’annulation des gradients lorsque I’activation utilisée peut étre saturée
(e.g. sigmoid ou tanh). La Batch normalization, proposée par [41], permet de normaliser les en-
trées des couches sensibles, en garantissant une moyenne nulle et une covariance unitaire pour
chaque scalaire passé en entrée a celles-ci. Les statistiques sont calculées sur un mini-batch.
Ces modules de normalisation, qui réduisent la sensibilité a I’initialisation des poids ainsi que le
nombre d’itérations requises pour converger sont considérés comme des outils standards, et sont
implémentées dans toutes les librarairies d’apprentissage profond de I’état de 1’art (e.g. torch7,
caffe, TensorFlow, theano, etc). Nous exploiterons ces modules de maniere sporadique sans leur
apporter de modifications, c’est pourquoi nous ne nous lancerons pas dans une digression sur
les détails d’implémentation. Nous renvoyons le lecteur intéressé a la publication originale de
[41].

1.5.4 Dropout

Cette technique, introduite par [111], empéche I’overfitting. Le principe est simple : il s’agit
de sélectionner un certain nombre de neurones selon une loi de probabilité lors de 1’appren-
tissage, et de mettre leur gradient a zéro. Cela simule I’entrainement de plusieurs réseaux in-
dépendants dont on ferait la moyenne des résultats lors de I’évaluation. Notons que la mise a
I’échelle des parametres est importantes, et qu’il est préférable de 1’effectuer a I’entrainement
afin de réduire les temps de traitements. Pour plus de détails, le lecteur intéressé pourra consulter
[111].

1.6 Quelques distributions et fonctions utilisées dans le mé-
moire

1.6.1 Distribution Béta

La loi Béta donnée par

Beta(a, 8, x) = 2071 — x)P! (1.69)

1
B(a, B)
ol B(a, 3) est la fonction Béta décrit une famille de distributions continues sur [0, 1]. Nous
I’utiliserons au chapitre 4 afin de modéliser la vraisemblance de 1’appartenance d’un point 3d
a un plan, en fixant « et 5 de maniere a ce que la distribution résultante corresponde a nos
attentes.
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1.6.2 Distribution de Dirichlet

La distribution de Dirichlet de parametres & = {«, ..., o }, souvent présentée comme une
distribution continue de distributions discretes, est une généralisation de la loi Béta au cas multi-
dimensionel :

1 k
D(xy, ... T, 1, ...p) = M Hx?s_l (1.70)
s=1

Dans cette équation, [ désigne la fonction Béta multinomiale, et les x; doivent vérifier les
deux conditions suivantes :

-

=1

On voit donc que le vecteur (1, ..., 7;)” peut étre interprété comme une distribution discréte
de probabilité d’une variable aléatoire X = 1, ..., k. Dans le chapitre 4, nous modéliserons la
distributions continue d’un ensemble de distributions conditionnelles discrétes sous forme d’un
processus de Dirichlet.

1.6.3 Fonction Softmax

La fonction softmax, donnée par

ew

> e

yeD

Softmax (D, x) = (1.71)

sera utilisée dans ce mémoire non seulement comme fonction de cofit pour la classification,
mais aussi dans le but de modéliser la probabilité de la correspondance entre un point et un plan
sachant la distance qui les sépare. Dans 1’équation 1.71, D est une ensemble fini de réels, et
xeD.

1.6.4 Divergence de Kullback-Leibler

La divergence de Kullback-Leibler est définie par

P(k)

KL(P =Y P(k)log ——= 1.72
dans le cas discret et par

dans le cas continue.Intuitivement, elle mesure la quantité d’information perdue si I’on utilise la
distribution () afin de résoudre un probleme qui est correctement modélisé par une distribution
P. Bien que cette divergence puisse étre vue comme une mesure de similarité, elle ne vérifie
pas I’inégalité triangulaire et n’est pas symétrique. Ce n’est donc pas une distance.
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1.7 Graphe de poses

1.7.1 Le formalisme

Un graphe de poses décrit la trajectoire parcourue par la caméra en faisant abstraction des
éléments de la sceéne, via un formalisme emprunté a la théorie des graphes. On définit un graphe
par G = (Vg, Eg) ou Vg est un ensemble de "vertexes", et chaque élément de E&J € L estune
paire d’éléments de Vg, e.g.

By = (V§, V) (1.74)

ou les superscripts ¢ et j correspondent aux ¢ —eme et j —eme éléments de ;. On appellera
chaque élément de Eg une arréte du graphe. Dans le cas ot I'ordre du couple (V7, Vg) est
important, on parlera de graphe orienté. Nous sommes intéressés par des graphes non-orientés,
par conséquent, dans la suite de ce mémoire, nous noterons de maniere interchangeable

B = (V3. Vg) = (V4. V) = Ve, Vi) (1.75)

Dans le cadre du SLAM, un graphe de pose est généralement défini en posant :

Vs = Ensemble de poses des caméras

(1.76)
Eg = un sous ensemble de {(V;,V;)|Vi, V; € V5}
et en définissant une fonction
¢: EBg — R¥ L7

associant chaque arréte du graphe a une pose relative. En notant (R;, 7;) la matrice 3 x 4 de la
pose de la caméra i dans un repere Euclidien, et (R, 7}) la pose de la caméra j dans le méme
repere, il est évident que le passage du repere j vers le repere ¢ se fait via

X = R} (R;X;) + R/ (T; - T) (1.78)

Donc, la pose relative entre les deux caméras est (R R; , RI(T; — T;)). Par métonymie,
Eg et G(Eg ) sont souvent utilisés de maniére interchangeable.

Concernant le choix de Eg, il s’agit en général d’un graphe éparse, ol les caméras voisines
sont les caméras vérifiant un certain critere de covisibilité (e.g. suffisamment d’observations
de points 3d en commun), ou simplement les caméras successives. Dans ce mémoire, nous
travaillerons avec des graphes définis sur des caméras successives.

1.7.2 Pourquoi utiliser un graphe de poses ?

Dans la littérature, un graphe de pose est un moyen efficace (en terme de temps de traite-
ment) permettant d’apporter des corrections globales a I’estimation de la trajectoire sans per-
turber les estimations locales de maniere significative. L’efficacité provient du fait que ce for-
malisme permet de remplacer les représentations de 1’environnement par des contraintes inter-
caméra (les poses relatives). Par exemple, supposons que I’on ai obtenu un ensemble de poses
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{(Ry,T1),...,(R;, T})} correspondant a des caméras 1, ...,/ a I’issue d’une odométrie visuelle.
En général, ’estimation sera fiable localement, mais aura dérivé de manicre progressive sur
I’ensemble de la trajectoire. On cherchera donc a corriger les poses dans le repere global sans
dégrader les relations locales entre elles. Plus précisément, on cherchera a obtenir, pour une
cameéra 7, une pose corrigée (Ri, T,) de maniere a ce que pour toute caméra k voisine de ¢ dans
le graphe, la pose relative entre k et ¢ ne soit pas dégradée, i.e.

1 000
(RIRy , R(T, —T)) "(RfRy . R (T, —=T;))~ [0 1 0 0 (1.79)
0010
ce qui en utilisant la paramétrisation minimale donnée par SE(3), peut s’écrire
logspes (R Re , BRI (T, —T;)) (Rl Ry , RI(T},—1T3)))Y ~0 (1.80)

Dans le cadre de cette these, on utilisera la paramétrisation par SE(3). Les travaux de [112]
indiquent que dans le cadre d’une fermeture de boucle monoculaire, il est plus avantageux de
choisir § = STM (3). Nous justifions notre choix par le fait que nous n’utilisons le formalisme
du graphe de pose qu’en conjonction avec des données GPS, qui nous fournissent une informa-
tion implicite sur I’échelle (3.3). De plus, notre utilisation est incrémentale, et non pas limitée a
des fermetures de boucles ponctuelles (Voir le chapitre 3).

1.8 Visualisations

1.8.1 T-SNE

La méthode SNE ( distributed Stochastic Neighbour Embedding, [38]) est une méthode per-
mettant d’obtenir une représentation d’une varitété différentielle de haute dimensionalité dans
un espace a dimensionalité réduite en conservant la structure locale de celle-ci. Une telle repré-
sentation s’avere particulierement utilise lorsque 1’on souhaite visualiser la variété en question
en 2d ou 3d afin de développer une intuition concernant les problemes associés. L’algorithme
SNE repose sur la représentation de la structure locale sous forme de distributions condition-
nelles : on cherche a définir un voisinage pour chaque point de la variété, en posant I’hypothese
que la probabilité du choix d’un voisin x; d’un point z; est proportionnelle a la probabilité sui-
vant de z; donnée par une Gaussienne centrée sur x;. Plus formellement, on définit la probabilité
conditionnelles P;; par

_eap(—|z; — xi|/207)
> cap(—llan — ,][7/20%)
=

ili (1.81)

Notons I’importance de la normalisation : elle permet de définir les voisinage de maniere
relative, c’est a dire non seulement en fonction de la Gaussienne mais aussi en fonction des
distances relatives entre les points. On note par exemple que s’il n’existe qu’un unique point
J avec une probabilité infinitesimale selon la Gaussienne, celui-ci sera choisi comme voisin de
¢ avec une probabilité de 1 grace a la normalisation. On définit ensuite une distribution dans
I’espace de dimensionalité réduite

_eap(=lly —wll”)
> exp(—|lye — y5lI?)
k#j

(1.82)

jli
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ou y; est le point de dimensionalité réduite correspondant a ;. Finalement, la minimisation de
la divergence de Kullback-Leibler (§1.6.4) permet d’obtenir les y;.

Ainsi que le soulignent [76], cette méthode présente deux inconvénients : I’optimisation de
sa fonction de colt est difficile, et la représentation obtenue a tendance a souffrir d’un probleme
d’agglomération des points similaires. La solution que propose les auteurs de ce papier, nom-
mée T-SNE (pour T-distributed Stochastic Neighbour Embedding), que nous utiliserons dans
nos travaux, permet de pallier ces problemes. La solution repose sur I’utilisation d’une fonc-
tion de colit symétrique, qui minimise la divergence de Kullback-Leibler entre des distributions
jointes, ainsi que sur I’utilisation d’une distribution ¢ — student afin de définir les probabilités
conditionnelles dans I’espace a dimensionalité réduite. Nous ne nous attarderons pas d’avantage
sur les détails de cette méthode, car nous ne I’exploitons que dans le but de visualiser les repré-
sentations intermédiaires produites par les couches de nos réseaux. Le lecteur intéressé pourra
consulter la publication originale de [76].

1.8.2 graphe de facteurs

Formellement, le terme graphe de facteurs ne désigne pas une représentation, mais un
graphe biparti représentant la factorisation d’une distribution. Soit une distribution

P, yn) = Z7 [ Wa(Ya) (1.83)

ouY, C{y1,..., yn}, et ¥, > 0 Va. La variable Z = 3, [], ¥,(y) n’est qu'un facteur de nor-
malisation. Dans ce cas, on peut définir le graphe de facteurs correspondant a cette factorisation
de la distribution comme le graphe biparti dont 1I’ensemble de sommets est donné par I’union
des W et des y;, et dont ’ensemble d’arrétes est défini par la regle suivante : il existe une arréte
d’un sommet ¥, vers un sommet y; si et seulement si y; € Y, (i.e. si la fonction ¥, dépend de
la variable aléatoire y;. Afin de visualiser ce graphe, la convention suivante est souvent utilisée
dans la littérature : chaque fonction ¥, est représentée par un rectangle et chaque variable y; est
représentée par une forme géométrique distincte, e.g. par des cercles. La figure 1.7 montre un
exemple de graphe de facteurs. Dans la littérature, le terme graphe de facteurs désigne souvent
par métonymie aussi bien la formalisation que la représentation visuelle. Pour plus d’informa-
tions a ce sujet, voir les travaux de [116]. Dans cette these, nous n’utiliserons ce concept qu’a
fin de visualiser les graphes des problémes que nous traitons.

)=
Vs ! Wy
FIGURE 1.7 - Exemple de graphe de facteurs, représentant la distribution

Z7Y 1 (Y1, 92) W (Y2, y3) ¥ (11, 93) ot Z est le facteur de normalisation approprié (Figure
tirée de [116]).
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1.9 Données géoréférencées

Comme 1l a été indiqué a la section 1.3.4, le repere arbitraire dans lequel est exprimée la
reconstruction d’'un SLAM basé vision n’est que de peu d’utilité dans le cas d’applications de
conduite autonome ou de réalité augmentée. Dans cette these, nous sommes donc intéressés
par une localisation géoréférencée, que nous obtenons via la fusion entre le SLAM visuelle
et différents types de données. Avant que nous puissions les détailler, une digression sur les
différents systemes de coordonnées employés dans les systemes d’information géographique
s’impose.

Comme nous le savons, la terre est souvent modélisée par une éllipsoide applatie. Un mo-
dele d’éllipsoide standard utilisé est le WGS84 ([45]). Comme de telles approximations in-
duisent des inexactitudes plus ou moins prononcées en fonction de I’emplacement sur terre,
des modeles d’éllipsolde ont été developpés qui minimisent les erreurs de modélisation pour
un pays ou une région spécifique. En France, le syst¢éme géodésique standard est le RGF93 8
depuis 2001. Comme la localisation et le calcul des distances entre deux points en coordonnées
élliptiques se font de maniere moins triviale que dans un repere Euclidien, il est de transformer
ces coordonnées via une projection planaire. On notera que comme la projection d’un ellipsoide
vers un plan n’est pas possible sans distorsion, chaque projection planaire ne convient que pour
le voisinage d’un certain point. En France, on utilisera la projection Lambert93°. C’est dans le
repere résultant de cette projection que nous souhaitons exprimer notre reconstruction.

Nous exploiterons plusieurs données géoréférencées, que nous présentons par la suite.

1.9.1 Modéeles 3d non-texturés de batiments

Les modeles 3d de batiments que nous utilisons sont fournis par I’'IGN (Institut national de
I'information géographique et forestiere), et facilement accessibles '°. Leur caractéristiques les
plus importantes sont les suivantes :

> Ils sont non-texturés

> Leur approximation de la géométrie des batiments est grossiere : chaque fagcade est re-
présentée par un plan, les détails liés a 1’architecture ainsi que 1’emplacement des portes
et fenétres sont perdus.

> Leur précision en hauteur n’est pas garantie. Il s’agit donc, en ce sens, plus de modeles
2.5 que nous désigons par le terme 3d par simple abus de langage.

> Leur géométrie est imprécise en plus d’étre simplifiée : la création a grande échelle de
ces modeles repose sur des algorithmes exploitant le plus souvent des images satellitaires
(e.g. [17]) , qui peuvent produir des erreurs et des résultats aberrants. Dans le cas des
données que nous utilisons, I’erreur maximum dans le plan horizontal est d’environ
2.5m, mais il arrive que des problemes liés a la mise a jour de la base (e.g. destruction ou
construction d’un ensemble de batiments) introduisent des aberrations plus importantes
de maniére temporaire.

> Il sont exprimés dans le repere Lambert93.
Un exemple de ces modeles est donné par la figure 1.8.

8. http ://geodesie.ign.fr/index.php 7page=rgf93
9. http ://geodesie.ign.fr/contenu/fichiers/documentation/rgf93/Lambert-93.pdf
10. www.ign.fr
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FIGURE 1.8 — Les modeles 3d des batiments non-texturés (en noir) et les modeles d’élévation de
terrain (en rouge). Ces derniers, donnés sous forme de segments 2d, ne fournissent pas d’autre
information que 1’altitude approximative de la route (Figure tirée de la these de [56]).

1.9.2 Modeles d’élévation de terrain

Les modeles d’élévation de terrain que nous exploitons correspondent a une estimation gros-
siere de I’altitude des routes par des segments (figure 1.8) Ils ne fournissent donc pas d’infor-
mation sur les variations d’altitude dans le sens de la largeur de la route, ni sur 1’élévation des
batiments ou terrains environnants. Ils sont aussi exprimés directement dans le repere Lam-
bert93. L’erreur maximum de ces modeles est de 2.0m environ.

1.9.3 Le GPS

Le GPS (Global Positioning System) est un systeme de positionnement par satellite.
D’autres systemes de positionnement global tels que GLONASS, Galileo et Beidou-2 sont opé-
rationnels ou en développement''. Le GPS a été developpé par le département de la défense
des Etats-Unis a partir de 1973 et a été ouvert aux applications civiles en 2000 ([45]). Il repose
sur au minimum 24 satellites dont les orbites sont définies de manicre a ce qu’une constellation
d’au moins quatre satellites soit a chaque instant visible a partir d’un point quelconque sur la
surface de la terre. Dans le cadre de cette theése, nous utilisons les données GPS par défaut,
mais comme notre fusion VSLAM/GPS est relachée '?, nos travaux peuvent sans aucune modi-
fication €tre utilisés avec les résultats d’autres systemes de localisation. Dans ce qui suit, nous
décrirons de maniere succincte le principe de la localisation satellitaire ainsi que le modele de
bruit et le capteur que nous utilisons.

11. GLONASS est un systeme Russe d’origine soviétique lancé en 1996, interrompu en vers la fin des années
1990 et restauré en 2010. Les systemes Galileo et Beidou-2 sont respectivement développés par I’union Européenne
et par la chine, et devront étre opérationnels en 2020. D’ autres systemes non-globaux (i.e. assurant uniquement une
couverture locale), tels que le systeme QZSS sont aussi en développement.

12. Une fusion relachée (loose coupling en Anglais) désigne une fusion de données effectuée apres une estima-
tion initiale de la pose ou de la position effectuée séparément pour chaque capteur. Par exemple, la fusion entre
les résultats d’'un VSLAM et les positions calculées par un GPS (e.g. [67]) est une fusion relachée. A I’opposé,
I’estimation conjointe des pseudo-distances, le nuage de point et les poses ([ 18]) est une approche de fusion étroite
(tight fusion en Anglais). Pour plus d’informations a ce sujet, nous invitons le lecteur a consulter [8].
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1.9.3.1 Postionnement GPS

Comme nous connaissons la vitesse de la lumiere, il suffit de connaitre le temps de transfert
du signal électromagnétique entre un satellite et le capteur afin de pouvoir calculer la distance
qui les sépare. La distance entre un satellite et un capteur définit une sphere centrée a la position
du satellite, sur la surface de laquelle se situe le capteur. Il nous faut donc en théorie trois
satellites afin de pouvoir calculer la positions de capteur en trouvant I’intersection des trois
spheres définies. Cependant, bien que chaque satellite soit équipé d’horloges atomiques, et que
les horloges des satellites opérationnels soient synchronisées entre elles avec précision, ce n’est
pas le cas du capteur GPS de I'utilisateur. Celui-ci possede bien siir lui aussi une horloge, mais
il s’agit le plus souvent d’une horloge bas colit (en comparaison avec les horloges atomiques)
et son manque de précision est a I’origine d’un décalage. Ce décalage introduit une variable
supplémentaire dans les calculs, ce qui augmente de un le nombre de degrés de liberté : on aura
besoin d’un minimum de quatre satellites pour se localiser. Cette localisation peut se faire via
de simples moindres carrés, dont les détails peuvent facilement étre retrouvés sans la littérature
(par exemple, voir le compendium de [125], ou le livre de [45]).

/

Volume

low DOP: 1.5 high DOP: 5.7

FIGURE 1.9 — La DOP est inversement proportionnelle au volume du polyedre formé par le
capteur les satellites (Figure tirée du compendium [125]).

1.9.3.2 Sources d’incertitudes et modele de bruit

Plusieurs effets peuvent contribuer a I’erreur totale :

> Les effets ionosphériques et troposphériques.

> Les erreurs li€es aux horloges des satellites. Une erreur de 10ns induit une erreur de
positionnement d’environ 3.0m.

> Les erreurs d’approximation des orbites des satellites.

> L’effet du multipath et du shadowing : cet effet est particuliecrement présent dans les
environnements urbains denses, bien qu’il soit observables lorsque les inégalités de ter-
rain soient extrémement prononcées. Dans un contexte urbain, les ondes électromagné-
tiques sont réfléchies par les facades des batiments. Lorsque les batiments on une hauteur
considérable et que le signal ne peut atteindre le capteur en suivant une ligne droite, il
devra parcourir une distance considérablement plus longue. L’ estimation de la position
se retrouve donc biaisée.



1.9 Données géoréférencées 33

> Dilution de la précision (DOP) : la position est plus difficile a déterminer si les satellites
utilisés sont proches les un des autres (voir la figure 1.9).
Pour plus d’information a ce sujet, nous invitons le lecteur a consulter le livre de [45] ou le
compendium Ublox ([125]).
Aini qu’il a été démontré expérimentalement par [55], il est possible de modéliser la position
calculée par le GPS par

Lgps = Ltrue + Vgps + €gps (184)

ol €4y, est un bruit Gaussien de faible amplitude, et V,,,; est un vecteur localement constant (en
général sur quelques metres).

1.9.3.3 Capteur utilisé

Le capteur utilisé dans le cadre de cette these est un GPS UBlox EVK-6PPP-0, caractérisé
par :

> Une fréquence de localisation de 1 Hz.

> Une précision sur la position horizontale de 2.5m.

> Une précision sur la vitesse de 0.1m/s.

> Une précision sur le cap de 0.5 degré.

> Une altitude limite opérationnelle de SOkm.

> Une vitesse limite opérationnelle de 500m/s.

Notons finalement que les données GPS du capteur sont exprimées dans le repere WGS84,
que nous transformons en coordonnées RGF93 puis en Lambert93 dans une étape de pré-
traitement.
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CHAPITRE 2

Etat de I'art et positionnement

Dans ce chapitre, nous discuterons premierement des différentes familles d’approches et
de formulations du VSLAM (non-contraint et contraint) afin de positionner nos travaux, qui,
bien que intégrés dans un systeme existant d’ajustement de faisceaux contraint basé images-
clefs pour les besoins de ce mémoire, sont en partie indépendants des descripteurs et processus
d’optimisation utilisés. Nos contributions sont axées autours de deux themes : [’amélioration
du temps de calcul de la fusion vision/GPS par terme barriere, et I’exploration des possibi-
lités d’exploitation des approches d’apprentissage profond en conjonction avec un SLAM, le
plus souvent contraint aux modeéles 3d des bdtiments. Nous préciserons donc ’apport de nos
recherches par rapport aux travaux existants en lien avec ces domaines.

Par soucis de clarté, nous discuterons premierement de 1’état de 1’art, et repoussons notre
positionnement jusqu’a la section 2.5.

2.1 Les différentes formulations du SLAM

2.1.1 Filtrage et ajustement de faisceaux basé images-clefs

Les approches de SLAM visuel (contraints ou non contraints) de 1’état de 1’art, sauf excep-
tion (§2.1.2.1) reposent en général soit sur des variantes du filtre de Kalman (e.g. [69, 85, 75]),
soit sur I’ajustement de faisceaux basé images clefs (e.g. [87, 86, 68, 66]) . Il est donc pertinent
qu’un état de I’art en lien avec le SLAM débute par une discussion sur ces méthodes et leur
comparaison.

2.1.1.1 Les méthodes basées sur les filtre de type Kalman

Les approches basées sur les différentes version du filtre de Kalman considerent le probleme
du SLAM comme I’estimation récursive de 1’état optimal et de sa covariance a partir d’un en-

1. Les filtres a particules, que I’on pouvait encore sporadiquement rencontrer dans la littérature liée au SLAM
visuel il y a quelques années (e.g. [109]), sont de plus en plus délaissés par les systemes exploitant la vision a cause
de leur exigence en terme de temps de calcul, et la difficulté de leur paramétrisation. Néanmoins, ils restent utilisés
dans certains systemes de localisation non-visuels, e.g. par [88].
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semble de mesures (dans le cas du VSLAM, cela peut étre les observations 2d d’un nuage de
point). Notons au passage que contrairement a ce qui est quelquefois affirmé a tort dans la lit-
térature, le filtre de Kalman ne requiere aucune hypothese sur la distribution de 1’état, et qu’il
est applicable des lors que 1’on considere que 1’estimation optimale peut étre exprimée comme
un élément de la variété différentielle linéaire générée par I’ensemble des vecteurs d’observa-
tion ([44]). Le filtre de Kalman original ayant été developpé pour les systemes linéaires, les
variantes EKF/UKF ([121]) sont celles qui sont utilisées en pratique. Notons que ces approches
conduisent a une estimation de 1’état qui ne résulte que d’une unique linéarisation, ce qui peut
conduire a une sensibilité excessive a I’incertitude ([121]). Il peut donc étre pertinent d’utiliser
un EKF itératif (e.g. [35]).

Les propriétés les plus importantes de ces filtres dans le cadre du SLAM peuvent étre
résumées ainsi :

> Quantification de I’incertitude (covariance globale)
> Possibilité de fusion de données venant de divers capteurs sans effort ou modifications
> Marginalisation (voir le dernier paragraphe de la section 1.3.4)

Le premier point découle de la définition du filtre. Le deuxieme résulte du fait qu’il suffit de
concaténer les vecteurs d’état de plusieurs capteurs/agents pour parvenir a faire la fusion entre
les données en provenance de ceux-ci. Cette modularité est illustrée par [75]. On peut vérifier
le dernier point en remarquant qu’un filtre de Kalman est un filtre de Bayes, et que I’étape de
prédicion peut s’exprimer par

P($t|zl, ceey Zt—l) = / P(:Ct, ZCt_1|21, ceey zt_l)d:ct_l

et (2.1)

= / P(xg|xg—1, 21, ...2e-1)bel (x4—1)dxs—1
Ti_1

Cette marginalisation a pour conséquence la densification du graphe de facteur (§1.8.2)
du probleme, car elle encode I’information des poses/points marginalisées dans de nouvelles
dépendances entre les variables d’état (chapitre 1, section 1.3.3, ou encore [22]). Ceci conduit a
une complexité en temps de calcul de O(d?) ou d est le nombre de dimensions du vecteur d’état,
ce qui réduit le nombre d’amers que 1’on peut optimiser conjointement avec la pose. Notons
cependant que le graphe de facteur est bien siir moins dense que dans le cas du probleme du
SLAM complet (figure 2.1).

2.1.1.2 Ajustement de faisceaux basé images clefs

L’ajustement de faisceaux basé image-clef [84, 51], que 1’on notera k-BA (acronyme An-
glais de Key-frame Bundle Adjustment) dans la suite, optimise les poses des caméras et les
positions des points 3d associés de facon a ce que la fonction 1.25 soit minimisée, le plus
souvent en utilisant une variante de 1’algorithme de Levenberg-Marquardt. Afin de limiter la
redondance et de permettre une estimation en temps-réel, ces approches conservent uniquement
une image [ si celle-ci apporte suffisamment d’information par rapport a I’image clef précé-
dente. Le choix de celles-ci peut se faire a partir de différents criteres. Par exemple, on peut
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FIGURE 2.1 — Comparaison des graphes de facteurs du probleme du SLAM, d’un EKF simple
et d'un k-BA. Les points 3d sont représentés par les nceuds en verts, et les caméras sont repré-
sentées par les cercles bleus. Le graphe du k-BA est beaucoup plus éparse car contrairement au
cas des approches de type Kalman, il ne contient pas de liens explicites entre les points ou les
caméras.

considérer un seuil sur le nombre d’inliers dans le calcul de pose entre deux images consécu-
tives, ou un seuil sur le nombre de points 3d en commun entre celles-ci. Afin de garantir le
fonctionnement temps-réel, I’optimisation se fait uniquement sur un nombre réduit d’images
clefs. L’ensemble de images clefs a optimiser peut étre déterminé par un critere de covisibilité
(e.g. [86]), ou de maniere plus classique, correspondre a une fenétre temporelle constituée uni-
quement de nombre N d’images clefs les plus récentes. On parle alors de k-BA local. Dans la
suite de ce mémoire, par soucis de concision, nous omettrons le terme local. Sous la formulation
k-BA, le graphe du probleme du SLAM devient beaucoup plus parcimonieux (figure 2.1), et il
est donc facilement possible d’utiliser des techniques d’optimisation non-linéaires sur de plus
grandes fenétres. Cependant, 1’acces a la covariance globale n’est pas naturelle, car bien que la
fenétre d’optimisation soit liée aux anciennes caméras (fixes) par le biais des observations de
certains points 3d, aucune propagation d’incertitude n’est effectuée entre la fenétre optimisée
au temps ¢ et la fenétre optimisée au temps ¢ + 1. On peut donc ais€ément obtenir une covariance
locale via la backpropagation ([34]) de I’incertitude des observations utilisées dans la fonction
de colit (1.3.3), mais la propagation d’une covariance globale requiere de plus grands efforts
([21]). Notons que la complexité en terme de temps de calcul de 1’ajustement de faisceaux (en
notant respectivement p et ¢ le nombre de points et le nombre de caméras optimisées) est de
O(c® + ¢p), ce qui rend le temps de calcul pour le k-BA approximativement linéaire en nombre
de points 3d.

2.1.1.3 Comparaison entre les deux familles d’approches

La comparaison entre ces deux catégories d’approches n’est certainement pas triviale, d’au-
tant plus que les techniques utilisées par I’une ne sont pas incompatibles avec la méthodologie
employée par 1’autre. Par exemple, bien que les méthodes de k-BA aient initialement simple-
ment ignoré I’'information des anciennes poses, celles-ci sont le plus souvent marginalisées dans
les systemes récents, suivant le papier de [66]. D autres travaux tels que C-KLAM ([90]) mar-
ginalisent en outre les informations en provenance des images non-clefs. De maniere similaire,
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[28] réduisent la complexité du temps de calcul du filtre de Kalmam, la rapprochant de celle,
linéaire, du k-BA. De la méme manicre, le filtre de Kalman itératif se rapproche de la résolu-
tion des moindres carrés a I’aide d’un algorithme de Gauss-Newton itératif. A la connaissance
de I’auteur au moment de la rédaction de ce mémoire, les seuls travaux publiés ou les auteurs
abordent le probleme de la comparaison entre le k-BA et le filtrage avec rigueur sont ceux de
[112, 114]. Bien que ceux-ci semblent indiquer une légere supériorité du k-BA par rapport a
I’EKF (principalement en terme de compromis entre précision et temps de calculs), ces résul-
tats doivent étre interprétés avec circonspection. En effet, cette étude ne prend pas en compte
les variantes itératives du filtre de Kalman, ni les problématiques liées a 1’observabilité ([69]),
et ne concernent que le VSLAM non-contraint. Ainsi que 1’on peut le constater dans les travaux
de [85, 69] sur la fusion vision/IMU, les contraintes supplémentaires fournies par la centrale
inertielle permettent de ne pas inclure les points 3d dans le vecteur d’état, ce qui efface I’avan-
tage du k-BA en terme de temps d’exécution. En outre, ’acces simple et rapide a la covariance
que permet le filtre de Kalman en fait un choix naturel pour la fusion de données. Cependant,
la distribution multi-modale des données d’un capteur peut rendre 1’estimation de 1’état optimal
par une espérance et sa covariance inutile. De plus, ce type de fusion peut conduire a la perte
de points 3d inliers, ce qui peut conduire a des difficultés de tracking. C’est le cas pour la fu-
sion avec le GPS, dans ce cas, il est plus intéressant, d’un point de vue pratique, de choisir une
approche non-probabiliste reposant sur une optimisation non-linéaire contrainte a 1’aide d’un
terme barriere ([67]).

2.1.2 Formulations directes, indirectes, denses, semi-denses et éparses
2.1.2.1 Meéthodes directes/indirectes

Le terme "indirect" désigne 1’ensemble d’approches qui calculent des représentations in-
termédiaires des données brutes (e.g. descripteurs SIFT, ORB, etc) qui sont ensuite utilisées
comme parametres dans des fonctions de cofit le plus souvent géométriques (e.g. erreurs de
reprojections, écart de flux optique, écart angulaire, etc). La plupart des méthodes de 1’état de
I’art (e.g.[66, 87, 85, 113]) font partie de cette catégorie. Par contraste, les approches directes
s’alignent sur le point de vue (similaire a celui de 1I’apprentissage profond) qu’il est en général
plus avantageux d’apprendre les descriptions/représentations utiles a la résolution du probleme
plutdt que de les définir manuellement. Par conséquent, ces méthodes définissent une fonction
de cofit prenant directement en compte les données des capteurs (e.g. temps d’exposition, ir-
radiance, etc.) sans transformation intermédiaire. Parmi ces méthodes, on retrouve les travaux
de [92, 20, 19]. En particulier, Direct Sparse Odometry (DSO) de [19] semble produire des ré-
sultats surpassant certaines méthodes indirectes/éparses telles que [86]. Notons cependant que
les approches directes sont tres dépendantes de la calibration photométrique, et que les im-
précisions dans ce processus, outre les problemes liés a une robustesse moins élevée face aux
baselines de plus grande tailles (a cause de I’'inconsistance photométrique), peuvent conduire a
une sensibilité élevée au rolling shutter, a 1I’auto-gain et a I’auto-exposition ([86]). Les méthodes
indirectes, de par leur exploitation de features par définition invariantes aux variations globales
d’intensité et a plusieurs transformation géométriques, sont en principe plus robustes face au
bruit ([122]).
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2.1.2.2 Méthodes denses/parcimonieuses/semi-denses

Les méthodes denses sont celles qui représentent 1I’environnement sous forme d’ensembles
de cartes de profondeurs (e.g. [92, 91, 130, 124]). En général, il s’agit de systemes exploitant
des capteurs supplémentaires (e.g. [91, 130, 124] prennent en entrée les données RGB-D d’une
kinect.). Il existe cependant des méthodes telles que D-TAM ([92]) qui reconstruisent des cartes
de profondeurs dense a partir d’images RGB monoculaire, en minimisant une erreur photomé-
trique. Néanmoins, elles restent cofiteuse et doivent étre implémentées sur GPU. A 1’opposé, on
retrouve les méthodes éparses qui reposent sur des concepts plus classiques tels que I’extraction
et la triangulation d’amers. La plupart des méthodes de 1’état de 1’art se rangent dans cette caté-
gorie (e.g.[87, 113, 66]). Les méthodes semi-denses, quand a elles, représentent un compromis
permettant I’exploitation d’une plus grande quantité d’information, notamment des zones ou les
variations d’intensité sont homogenes (murs, etc), sans augmenter la complexité en temps de
traitement de maniere considérable ([19, 20]).

2.2 VSLAM contraint

Le VSLAM monoculaire non-contraint souffre du probleme bien connu de la dérive en sept
degrés de liberté. Bien que certains travaux récents (e.g. [113, 108]) permettent quelque peu
de réduire cette dérive, les améliorations apportées par ces méthodes ne suffisent pas dans le
cadre du VSLAM a grande échelle ou les contraintes inter-caméras sont rares et le plus souvent
localisées sur une fenétre temporelle (sauf lors des fermetures de boucles, qui elles aussi sont
moins fréquentes qu’en navigation intérieure). Il est donc courant d’avoir recours a des capteurs
dont les erreurs sont conditionnellement indépendantes. On peut par exemple envisager 1’utili-
sation de capteurs tels que des accélérometres et gyroscopes, généralement encapsulés dans une
IMU ([69, 85, 66]), I’odométrie du véhicule ([94]), ou encore les boussoles magnétiques ([49]).
Ainsi qu’il a été démontré par [118, 58, 59], il est aussi avantageux d’utiliser d’autres sources
d’informations telles que les modeles 3d de batiments et les modeles d’élévation de terrain pour
contraindre un SLAM a grande échelle en milieu urbain. D’autres travaux, tels que ceux de
[71, 97] exploitent le modele CAO des objects dans le cadre d’'un SLAM en intérieur ayant
pour objectif le tracking d’objet. Notons au passage que certaines applications nécessitent une
localisation géo-référencée. Dans ce cas, les données GPS peuvent s’avérer utiles. Il est bien
str possible d’utiliser des modeles 3d de batiments géo-référencés, ou encore de se relocaliser
dans une base de points 3d apprise lors d’un passage antérieur ([60]).

2.2.1 Meéthodes de fusion

Deux méthodes se concurrencent lorsqu’il s’agit de fusion entre la vision et d’autres
capteur. La premiere, qui est aussi la plus répandue, est la fusion via les variantes du filtre
de Kalman, en particulier de I’EKF. La deuxieme est celle qui repose sur la fusion entre
I’ajustement de faisceaux et différentes autres sources de données. Nous ne nous intéresserons
pas a la fusion par filtre de Kalman dans ce tapuscrit, justifiant notre décision en reprenant les
arguments présentés a la section 2.1.1.3. Nous invitons le lecteur intéressé a consulter, a titre
d’exemple, les travaux de [26, 85, 69, 128]. En reprenant les notations du premier chapitre,
et en notant ((X) une fonction exprimant la qualité des contraintes multivues issues de la
vision (e.g. la somme des carrés des erreurs de reprojection), soient C, ..., C}, les contraintes a
respecter (e.g. contraintes GPS/INS ou encore modeles de batiments ou d’élévation de terrain).
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La fusion entre k-BA et autres capteurs se fait en général soit

> Via la minimisation d’une fonction de coft linéaire (e.g. [118])

argmin  ((X) + MC1+ ... + \MCr N € R (Vi) (2.2)
X

> Via une optimisation par terme barriere ([6, 123, 67])

argmin (L + Ci(X) + ... + Ch(x)) (2.3)
X t— (X)
ou t,v € R. L’optimisation de I’équation 2.3 est initialisée avec le parametre X* qui
minimise (.

Les \; de I’expression 2.2 sont des coefficients de pondération. Notons au passage que
sous hypothese d’erreurs Gaussiennes, la minimisation de cette fonction de colt est équivalente
a la maximisation de la vraisemblance de 1’état sachant les observations. Par conséquent, la
formulation du probleme est la méme que pour I’étape de mise a jour d’un EKF Gaussien. Le
choix des \; est particulierement difficile, car elle peut démultiplier le risque de perte de points
3d inliers que I’on encourt en choisissant ce type de fonction de cofit (section 3.1 de [67]). En
effet, dans le cas d’une contrainte C; uniquement imposée sur les poses des caméras, il suffit
d’un \; 1égerement trop grand pour que les caméras soient déplacées sans que les points 3d ne
le soient. Ceci aura pour conséquence I’augmentation de I’erreur de reprojection, et entrainera
des difficultés dans le tracking. Pour ces raisons, nous choisissons d’utiliser I’optimisation par
terme barricre.

L’ optimisation par terme barriere (équation 2.3) n’a pas pour ambition de fournir un cadre
probabiliste a la fusion. On pose I’hypothese que la reconstruction dont la qualité est expri-
mée par ¢ est plus fiable (de par son coté incrémental) que les contraintes (le plus souvent
ponctuelles) imposées par les autres capteurs, et on la minimise séparément. Ensuite, la mi-
nimisation de la fonction de cofit 2.3 aura pour effet, intuitivement, d’imposer les contraintes
C; tant que ceci ne détériorera pas ¢ plus que le seuil imposé par ¢, fixé a un pourcentage de
((X). Suivant [67], nous définirons ¢t = 1.05¢(Xx) dans ce mémoire. Nous noterons cependant
que cette fusion peut étre problématique lors d’un déploiement sur des plate-formes de faible
capacité. En effet, alors que 3 a 10 caméras suffisent dans un k-BA pur ou dans la fusion li-
néaire, il est nécessaire d’utiliser en pratique ~ 40 caméras lors de la fusion par terme barricre
([67]). Notons que pour ce type de fusion nécessite la résolution d’un systeme dense, et que par
conséquent la méthode classique basée sur le complément de Schur, telle qu’elle a été présentée
en section 1.3.2 ne peut étre utilisée directement. Cependant, on peut facilement exploiter la
formule de Sherman-Morrison (9) afin de retomber sur deux systemes creux. Les détails de ces
calculs, tout comme le calcul de la Jacobienne de I’expression 2.3 sont regroupés dans I’annexe
B (B).

2.2.2 Fusion avec les modeles 3d des batiments et modeles d’élévations de
terrain
Les modeles 3d des batiments ont été utilisés dans un certain nombre de travaux récents.

IIs sont par exemple exploités (sans textures) par [3] afin d’initialiser le SLAM avec une pose
géoréférencée. Leur approche consiste en trois étapes : i) La matrice de rotation permettant
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I’alignement entre le point de fuite ([34]) dominant vertical et 1’axe de la gravité est calculée.
Ceci corrige le roulis et le tanguage ; ii) La correction du lacet est calculée a partir de I’observa-
tion que la projection d’une droite horizontale dans le plan focal de la caméra dont I’ orientation
correcte est connue doit passer par le point de fuite horizontal correspondant a la droite 3d, qui
est calculée en utilisant les modeles 3d des batiments. En effet, le point de fuite horizontal de
chaque plan d’un modele dans le repere correct de la caméra serait donné par le produit vecto-
riel entre la normale de ce plan et I’axe vertical de la caméra; iii) Finalement, la translation est
estimée via la recherche du meilleur alignement entre les projections des arrétes des modeles 3d
un ensemble de droites verticales calculées a partir du gradient horizontal et une segmentation
sémantique de I’'image. [77] reprojettent des images de Google street view sur des modeles 3d
des batiments, obtenant ainsi des modeles 3d texturés. La base de données ainsi générée est en-
suite utilisée en ligne afin de résoudre le probleme PnP résultant de la mise en correspondance
2d — 3d entre des descripteurs SIFT de points d’intérét de I’'image et ceux de la base.

Dans ce mémoire, nous nous intéresserons principalement a I’ utilisation de modeles 3d non
texturés mais géoréférencés de batiments dans le but de contraindre 1’estimation de la structure
géométrique de I’environnement de maniere explicite, et de pouvoir fournir une pose dans un
repere absolu, méme en I’absence de GPS. [118] et [58] ont respectivement démontré 1’intérét
d’une telle contrainte dans le cadre d’une fusion linéaire et dans le contexte d’une fusion par
terme barriere. Notre choix portera sur cette derniere compte tenu des avantages qui 1’accom-
pagnent (§2.2.1). Soit Q le sous-ensemble des points 3d de la scéne qui appartiennent a des
batiments, et notons p, I'index du plan du maillage (des batiments) auquel ¢ € Q appartient
vraisemblablement. Nous reprenons la définition de la contrainte aux batiment proposée par
[118]:

Ci=>_ pd(q,p,)) (2.4)

qeQ

Il s’agit donc de minimiser la distance Euclidienne (notée d(.)) entre un point ¢ € Q et le
plan qui lui est associé. Afin de limiter I’impact des outliers, un noyau robuste de type Geman-
McClure ([118]), que nous notons p est utilisé.

11 faut bien évidemment définir quelques heuristiques afin de déterminer I’ensemble O, puis
d’associer chaque point de cet ensemble a un plan du modele 3d. Dans leur travaux, [118, 58,
59, 60], la segmentation du nuage de point 3d est effectué via un simple lancé de rayon : un
point est considéré comme appartenant a un modele 3d de batiment si le rayon passant par le
centre optique de la caméra et le point en question intersecte un plan du maillage. L’ association
point/plan se fait simplement par un critére de proximité. En d’autre terme, chaque point ¢ € Q
est associé au plan du modele le plus proche.

Cette ségmentation rapide ne fait pas obstacle au déploiement en temps-réel, mais, sans
surprise, elle ne présente aucune robustesse vis a vis des occultations. Dans un context urbain,
cela conduit fréquemment a la dérive de I’estimation lorsque les facades des batiments sont
occultées par une végétation dense (ou plus rarement par les véhicules ou encore des structures
telles que colonnes Morris, etc). C’est principalement dans le but de pallier ce probleme que
nous tentons, dans nos travaux, d’exploiter des réseaux convolutionnels profonds permettant de
segmenter le nuage de points 3d.
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2.3 Optimisation de I’ajustement de faisceaux

Ainsi que nous I’avons indiqué a la fin de la section 2.2.1, I’ajustement de faisceaux par
terme barriere nécessite 1’optimisation d’un plus grand nombre de caméras, ce qui a pour effet
I’augmentation de la consommation de ressources. Dans cette these, nous nous intéresserons
(chapitre 3) a la réduction de la complexité en temps d’exécution de la fusion par terme bar-
ricre. Ce probleme est intimement li€ a 1’optimisation en terme de temps de calcul du k-BA
non-contraint (i.e. vision pure). Ceci est principalement di a la formulation du probleme sous
forme de la minimisation d’une fonction de cofit, et a I’utilisation d’algorithmes d’optimisa-
tion exploitant I’Hessienne. En effet, les problemes de temps de calcul découlent en général de
la taille de cette matrice, et des difficultés lié au calcul/approximation de son inverse. Donc,
les différentes philosophies motivant une approche d’optimisation du k-BA sont transférables a
I’optimisation de la fusion par terme barriere et vice versa.

Nous distinguons deux familles d’approches :

> Les approches améliorant I’ optimisation elle-méme.
> Celles qui réduisent la dimensionalité du probleme.

En général, les approches de la premiere catégorie exploitent soit un algorithme d’optimi-
sation développé de maniere spécifique pour le k-BA (e.g. [42, 10, 73]), soit la structure éparse
inhérente a 1’Hessienne et le ré-ordonnement de variables ([42, 52]).

La deuxieme famille d’approches repose sur des suppressions de variables et sur la mar-
ginalisation ([42, 90, 66]). Par métonymie, nous avons employé le terme "marginalisation"
aussi bien pour faire référence a la marginalisation probabiliste (§1.3.3) que pour désigner le
remplacement de 1’estimation de la structure de 1’environnement (e.g. les points 3d) par des
contraintes relatives entre caméras. Ce dernier cas conduit aux approches de graphes de pose
(e.g. [43, 113, 52]). Notons que les travaux ou les erreurs de reprojection sont remplacées par
des contraintes épipolaires peuvent €tres inclues dans cette deuxieme famille.

Ainsi que nous le verrons dans §3, nos travaux de réduction de complexité sont liés a la
deuxieme des catégories mentionnées ci-dessus.

2.4 Deep learning et SLAM

On peut distinguer, grossierement, quatre catégories de méthodes ou le SLAM et le DL
intéragissent :

> Celles qui tentent de proposer des méthodes de SLAM (contraint ou non contraint)
enticrement basées sur 1’apprentissage

> Celles qui fusionnent les résultats d’'un SLAM sans apprentissage (ou de ses compo-
sants) avec la sortie d’une ou plusieurs méthodes basées sur de I’apprentissage

> Celles qui peuvent se substituer a une ou plusieurs composantes d’'un SLAM plus
classique, ou dont la sortie peut potentiellement Etre utilisée dans une fusion avec un
SLAM
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> Celles qui n’utilisent le SLAM qu’afin d’augmenter les performances d’un systéme de
DL

Nous présentons quelques approches remarquables de chaque catégories de maniere suc-
cincte dans ce qui suit.

2.4.0.1 Premiere famille.

L’intérét pour la premiére famille est tres récente >. Les travaux effectués dans cette direc-
tion, dont les plus notables a la connaissance de I’auteur sont ceux de [136, 126], restent peu
nombreux, mais ambitieux.

La solution de [136], qui estime de maniere conjointe la pose de la caméra et une carte
de profondeur dense a partir d’un flux mononculaire est particuliecrement intéressante car elle
formule ce probleme de maniere a pouvoir utiliser un apprentissage non-supervisé. L’idée prin-
cipale est d’exploiter la synthese de point de vue : en notant /; une image "cible", et [, ..., [
un ensemble d’images dont les poses et profondeurs ont déja été estimées, il est possible de
synthétiser une image I, a partir d’une estimation initiale de la pose et de la carte de profondeur
qui correspondent a /. Le probleme peut donc étre formulé comme la recherche de la pose et
de la carte de profondeur qui minimisent la distance photométrique entre [ et I.. Ce critere
permettant d’évaluer la qualité d’une estimation de pose/profondeur, il permet de s’affranchir
de tout supervision dans I’apprentissage. Suivant ce constat, les auteurs entrainent deux réseaux
de maniere conjointe. L’un prédit la profondeur de chaque pixel, le second prédit la pose d’une
caméra "cible" en fonction d’un nombre de caméras "sources" (i.e. dont les champs de vue in-
tersectent suffisamment celui de la cible), ainsi qu'une carte "d’explicabilité". Cette derniere
cherche a pallier les problemes liés aux occultations, a la non-rigidité de la scéne et aux incon-
sistances photométriques. Elle produit, pour chaque pixel, un poids qui indique sa contribution
a la fonction de cofit. Les résultats qu’obtiennent les auteurs sont encourageants : 1’approche
semble produire des résultats de précision comparable a celle d’ORB-SLAM ([87]) lorsque
le nombre d’images consécutives fournies a ORB-SLAM est le méme que celui sur lequel le
réseau peut se baser pour une prédiction. Mais les résultats obtenus restent moins précis que
ceux d’ORB-SLAM sur une trajectoire plus longue, ol un systeme de SLAM géométrique peut
bénéficier, entre autre optimisations, des fermetures de boucles.

La solution proposée par [126] cherche a prédire la pose et les cartes de profondeur de ma-
niere conjointe a partir d’un flux stéréo. L’ apprentissage se fait de maniere supervisée. Les au-
teurs affirment qu’une architecture naive de type CNN a tendance a ignorer 1’'une des images du
couple stéréo lors de I’apprentissage de la prédiction de profondeur. Ayant identifié cet écueil,
ils proposent une architecture itérative sous forme d’une cascade d’encodeurs et de décodeurs,
ou la prédiction du flux optique entre les deux images est ré-injectée dans le réseau. Les résultats
obtenus sont une fois de plus encourageant, mais les auteurs ne comparent leurs travaux qu’avec
des systemes d’odométrie visuelle (e.g. il n’est pas question d’ajustement de faisceaux).

2. Jusqu’au milieu de 1’année 2016, la plupart des approches se concentraient sur la localisation (e.g. [48]) ou
sur des problemes tels que la mise en correspondance de points d’intérét (e.g. [32]). De ce fait, elles peuvent étre
considérées comme appartenant a la troisieme famille.
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2.4.0.2 Deuxiéme famille

[100] proposent une solution remarquable par son originalité au probleéme de fusion vision-
IMU. Un module de calcul de pose relative, basé sur une approche traditionnelle de correspon-
dances entre descripteurs 3d et 2d estime la pose de chaque nouvelle image. En parall¢le, un ré-
seau récursif de type LSTM, pour Long Short Term Memory [29], prenant en entrée 1’ historique
des mesures IMU, des poses de caméras estimées et des points 3d prédit une pose de manicre
indépendante. Les auteurs soulignent que les prédictions du réseau, contrairement a celles du
calcul de pose basé vision qui peuvent €tre aberrantes sur certaines images, ne dérivent que tres
progressivement. Par conséquent, dans les rares cas ou 1’écart entre la pose prédite par le calcul
de pose géométrique et la pose prédite par le LSTM est jugé trop grand, seul le résultat de ce
dernier est utilis€. Dans le cas contraire, un filtre de Kalman Linéaire est utilis€ afin de déduire
la pose finale et sa covariance, qui sont bien sir réinjectées dans le LSTM. Les résultats ex-
périmentaux démontrent surtout 1’applicabilité de la méthode, et I’avantage qu’elle représente
par rapport a une approche purement visuelle. Malheureusement, aucune comparaison avec les
approches plus classique de fusion (e.g. EKF) n’est fournie.

[120] proposent eux aussi une solution basée sur un apprentissage supervisé. L’algorithme
repose essentiellement sur la fusion entre des cartes de profondeur/incertitudes fournies par
un CNN avec celles produites par un SLAM semi-dense basé images-clefs reposant sur LSD-
SLAM ([20]). L’approche améliore les résultats de LSD-SLAM, et est plus précise que ORB-
SLAM.

On retrouve aussi dans cette famille, les premieres recherches sur les avantages que présente
I’utilisation des features issues de couches intermédiaires de CNNs entrainés a des taches telles
que la segmentation dans la comparaison d’images, par exemple les travaux de [25]. Par la suite,
d’autres études ce sont penchées sur I’utilisation des représentations intermédiaires fournies par
des réseaux. Par exemple, [5] améliorent de cette maniere la méthode SeqSlam [81], qui est une
méthode de relocalisation basée sur des appariements entre des séquences d’images.

2.4.0.3 Troisieme famille

Nous plagons dans cette catégorie les méthodes pouvant étre employées comme une compo-
sante d’un SLAM classique, ou dont la sortie peut étre utilisée dans une fusion avec un SLAM.
A ce titre, les approches d’extraction et mise en correspondance de features, les méthodes de
régression de pose (relative ou absolue) ainsi que les méthodes d’odométrie visuelle font partie
de celle-ci.

Plusieurs études ce sont concentrées sur les problématiques liées aux extractions de descrip-
teurs et a I’appariement d’images ([15, 98])

Les méthodes de régression de pose (e.g. [48, 46, 78]) peuvent aussi étre inclues dans cette
troisicme famille, car, elles peuvent, a terme, se substituer au calcul de pose relatif entre camé-
ras pour 'initialisation du SLAM ou la fermeture de boucle, ou méme au calcul PnP classique
utilisé dans les méthodes de BA. L’approche intiale de poseNet ([48]) €tait basée sur un appren-
tissage basique d’'un CNN sur un grand nombres d’images monoculaires afin de produire la pose
absolue. Le réseau entrainé produisait des résultats plutdt imprécis. L’itération la plus récente
de cette méthode ([46]) améliore grandement la performance du premier systeme, notamment
via la présentation de fonctions de cofit basées sur I’incertitude homoscédastique* et les erreurs

3. Lincertitude des données d’entrée est en général divisée en deux catégories : 1’incertitude homoscédastique
et I’incertitude hétéroscédastique. Ces incertitudes, contrairement a celle du modele, ne peuvent pas étre réduites
par I'utilisation de plus de données pour I’apprentissage. L’incertitude homoscédastique correspond a une incer-
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de reprojections. Un résultat intéressant est qu’un réseau pré-entrainé avec la fonction homosce-
dastique et entrainé par la suite avec la fonction utilisant des termes de reprojection produit les
meilleurs résultats. Les expériences des auteurs montrent que cette itération de poseNet présente
plusieurs avantages par rapport aux approches traditionnelles utilisant les SIFT, notamment en
terme des tailles d’images requises et de temps de traitements. [78] proposent une solution de
régression de pose relative elle aussi basée sur de 1’apprentissage supervisé, intéressante par sa
simplicité, et aussi par son utilisation de layers de Spatial Pyramid Pooling ([36]), ce qui permet
d’entrainer/tester le réseau sur des images de tailles variables. L’ approche repose sur I’entrai-
nement d’'un CNN siamois en utilisant comme fonction de cofit une simple somme pondérée
des erreurs aux carré des orientations et des translations. Les résultats présentés par les auteurs
indiquent une certaines robustesse par rapport aux changements de points vue.

De la méme maniere, les méthodes d’odométrie visuelles basées sur 1’apprentissage ([96,
129]) peuvent étre considérées comme appartenant a cette troisiéme famille, car bien qu’elles
ne reconstruisent pas I’environnement de maniere explicite, elle peuvent potentiellement étre
utilisées afin de contraindre la pose des caméras dans un SLAM. [129] présentent un réseau
composé d’un CNN qui extrait des features, et d’un réseau récurrent de type LSTM chargé de
la regression de la pose. Leurs résultats démontrent clairement 1’apport de la prise en compte des
liens séquentiels par le LSTM. Dans leur travaux, [96] modélisent la densité conditionnelle de la
pose sous forme d’une somme pondérée de Gaussiennes (Gaussian Mixture Model en Anglais),
implémentée par un MDN (Mixture Density Network). Le conditionnement se fait par rapport
au flux optique. En plus de prendre en compte un terme de régression local, ils introduisent dans
I’apprentissage un terme global garantissant la cohérence de la trajectoire. Le systeme qu’ils
présentent possede la particularité de pouvoir se superviser automatiquement, en produisant
une vérité terrain basée sur une fusion GPS/IMU/Odométrie. Finalement, la reconstruction du
flux optique d’entrée par un décodeur permet de filtrer le flux qui n’est pas issu du déplacement
du véhicule, mais des différentes sources d’erreurs ainsi que des objets non-dynamiques de la
scene. La publication faisant état de ces travaux étant encore au stade de pré-publication au
moment de la rédaction de ce mémoire, les résultats expérimentaux ne semblent pas encore
suffisants et surtout axés sur des simulations, sur lesquels ils sont convaincants.

Le calcul d’homographie par DL peut lui aussi s’avérer utile dans le cadre de certaines
méthodes d’appariement de patchs, par exemple, il serait intéressant de coupler le réseau de
régression de [14] avec le systeme de [11].

2.4.0.4 Quatrieme famille

Nous ne nous attarderons pas sur ces approches car elles n’ont que peu de liens avec les
objectifs de cette these. Nous noterons simplement qu’il s’agit le plus souvent d’utiliser les ré-
sultat d’un SLAM ou d’une méthode SFM afin de constituer une base d’apprentissage supervisé
(e.g. I'utilisation des résultats de [131] par [78]), ou de I'utilisation de I’information fournie par
un SLAM afin de guider un agent dans le cadre d’un apprentissage par renforcement ([9, 82]).

titude constante pour des entrées différentes, alors que I’incertitude hétéroscédastique peut varier d’une donnée a
I’autre. Pour plus d’informations a ce sujet, nous invitons le lecteur a consulter [47].
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2.5 Positionnement

L’ objectif de cette these étant, comme nous 1’avons vu dans I’introduction (§), d’améliorer
les performances de la fusion par terme barriere et d’étudier la possibilité et 1’apport de I’ utili-
sation du deep learning avec la contrainte aux batiments. Pour les besoins de cette theése, nous
nous somme basés sur un k-BA, et c’est le terme d’erreur correspondant a celui-ci (1.25) que
nous avons utilisé comme terme barriere dans 2.3. Cependant, il est important de remarquer
qu’aucune de nos contributions ne dépend du k-BA. En effet, I’erreur ¢ utilisée dans le terme
barriere doit simplement exprimer la qualité d’une reconstruction. Il peut par conséquent s’ agir
d’une erreur de graphe de pose comme d’une erreur photométrique (e.g. celle de [19]). Les ré-
sultats de [67] énoncés dans le cas d’un ¢ général, et nos discussion ainsi que le théoréme que
nous démontrons au chapitre §3 sont vérifi€s sous réserve que la fonction de colt choisie vérifie
certaines conditions (§3). De maniere similaire, le couplage SLAM/deep learning effectué dans
cette these exploite le deep learning dans une brique d’association de données, indépendante
du SLAM, dont I’objectif principal reste 1I’appariement correct des points 3d avec les plans du
maillage. Il est donc possible, avec un minimum d’effort, d’adapter I’ensemble des approches
proposées a d’autres types de SLAM.

Nos travaux sur les interactions entre le deep learning et le SLAM peuvent étre regroupés
dans la troisieme famille d’approches présentée dans la §2.4. Plus précisément, nous exploi-
tons les sorties de réseaux profonds afin de réduire le bruit dans 1’association de données, qui,
méme en présence de M-estimateurs, peut conduire a des résultats de fusion aberrants si les
occultations sont omniprésentes.

Concernant I’optimisation de la fusion par terme barriere, notre approche réduit la dimen-
sionalité du probleme en encodant les relations implicites entre les caméras (imposées par une
partie des point 3d de la scene) sous forme de contrainte de pose relative. Elle appartient donc
a la deuxieme famille d’approches (§2.3).

2.6 Résumé

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différentes formulations du SLAM visuel non-
contraint et contraint et de la fusion. Nous nous sommes en particulier penchés sur la fusion
par terme barriere et sur la contrainte aux batiments. Nous avons ensuite fait un tour d’horizon
des approches de deep learning de 1’état de I’art en lien avec le SLAM. En particulier, nous
retiendrons les points suivants :

> La définition du terme barriere employée dans I’état de 1’art ([67, 59, 58] rend la fusion

exigeante en temps de calcul, ce qui rend 1’algorithme difficilement déployable sur les
plateformes de faible capacité.

> La contrainte aux batiments souffre de I’introduction de bruit lors de I’ étape de I’associa-

tion de données, en particulier en présence d’occultation (e.g. arbres en milieu urbain).
Ceci est dii a I’utilisation d’un critere géométrique.

> Nos travaux sur la minisation par terme barriere font partie des approches de réduction

de dimensionnalité.

> Nos recherche concernant les interactions entre le SLAM et le deep learning ce basent

sur I’exploitation de réseaux entrant en composition avec des modules d’'un SLAM k-
BA.

> Les approches proposées sont en grande partie indépendantes de I’approche de SLAM

utilisée. Nos travaux sur les interactions entre le SLAM et le deep learning sont en
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intégralité adaptables pour d’autre types de SLAM, et la fusion par terme barriere ne
dépend pas du type de SLAM.
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CHAPITRE 3

Optimisation algorithmique de la fusion VSLAM/GPS par
terme barriere

Alors que les fonctions de coiit linéraires (i.e. approches par maximum de vraisemblance)
requiéerent en général, afin de converger, I’hypothese de bruits Gaussiens pour [’ensemble des
erreurs issues des capteurs impliqués dans la fusion, la fusion par terme barriere permet d’ap-
porter des corrections globales a une estimation initiale sans autre a priori sur la distribu-
tion des erreurs que la nullité de leurs espérances. Cependant, elle s’avere étre plus exigeante
en terme de temps de calcul, ce qui rend son implémentation sur des plateformes de faible
capacité délicate, voir impossible. Dans ce chapitre, nous nous concentrerons sur l’optimisa-
tion, en termes de temps de traitements, de cette approche. Nous exposerons premierement nos
contributions théoriques, avant de présenter des résultats expérimentaux mettant en exergue les
avantages de notre solution.

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous nous concentrerons sur la fusion VSLAM/GPS par terme barriere

([67D)

arg)r(nin + 1|y = Ygpsl|*- (3.1)

v
t—((X)

Ainsi que nous 1’avions souligné lors de I’introduction de la fusion par terme barriere (équa-
tion 2.3), ¢ est une fonction quantifiant la qualité de la reconstruction du VSLAM. Il peut s’agir,
par exemple, des erreurs de reprojections ([67, 58]). L’ optimisation que nous proposons dans
ce chapitre repose sur une nouvelle définition de (, basée sur la prise en compte simultanée
d’erreurs de reprojections et d’erreurs de graphe de pose. Dans I’équation que I’on vient de
présenter, y désigne notre estimation de la position dans le plan horizontal de la caméra la plus
récente, et y,,s la position GPS associée. Le choix de n’utiliser qu’une seule contrainte est
motivé par deux observations :

> D’un point de vue pratique et expérimental, le choix d’une seule caméra est suffisant

([68], section 6.1).
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> Ce choix nous permet d’obtenir des propriété théoriques intéressantes, permettant une
démonstration formelle de la validité de notre approche (dont I’approche de [68] devient
un cas particulier).
On notera cependant que bien que la contrainte imposée ne porte que sur une unique caméra
(1a plus récente), I’optimisation s’effectue sur les [ > 1 dernieres caméras, afin de conserver la
cohérence de la solution. Ainsi que nous 1’avons indiqué a la section §2.2.1, I’optimisation de
3.1 est initialisée avec la solution de argmin (X ), que nous noterons X *.
b's

Le calcul des dérivées de I’équation 3.1 est trivial et est rapporté dans I’annexe B (§B). On
voit cependant que la taille de I’Hessienne de cette fonction de colit, que nous noterons H dans
la suite de ce chapitre, est identique a celle H.. Donc, la résolution du probleme dépend de la
taille de cette Hessienne. Les approches de I’état de I’art (e.g. [68, 58, 59] définissent ( comme
étant la somme des erreurs de reprojections au carré. Pour des raisons que nous expliciterons
dans la section suivante (§3.2), ceci entraine 1’augmentation de la taille de 1’Hessienne. Notre
objectif dans ce chapitre est donc de proposer une définition de ¢ qui réduise le nombre de
parametres et par conséquence la taille de /1 sans perte significative de précision de localisation
ou d’inliers.

Afin d’éviter des notations encombrantes et en utilisant les paramétrisations minimales in-
troduites au chapitre 1, nous définirons S : SE(3) x SE(3) — SE(3) comme suit :

(3.2)

Th TP _ T,
S(R;, T;, R;, T;) = <Ri0RJ i <T31 TZ)).

Par un méme soucis de concision, et étant donné la matrice bloc-diagonale U =
diag{Uy, ..., U.}, nous introduisons la notation U;.; = diag{U;, ..., U;}. Nous utiliserons aussi
le prédicat Id(.) qui retourne I’entier 1 si 1’élément qui lui est fourni en argument est vrai, et
qui retourne 0 dans le cas contraire.

3.2 Motivations

Soit A I’incrément optimal devant étre appliqué a X* afin d’effectuer la fusion VS-
LAM/GPS. Ainsi qu’il a été affirmé a la section précédente, la contrainte GPS n’est imposée
que sur la caméra la plus récente. On peut donc démontrer ([68]) que

(X +A) = ((X) ~ 5 (Aa)7Cr () (3.3)

ou C; et A, sont, respectivement, la matrice de covariance et la partie du vecteur d’in-
créments A qui correspond a la caméra la plus récente. Ainsi que le fait remarquer [67],
Al £ (X 4+ A) — ¢(X) doit étre suffisamment petit pour éviter que la fusion par terme
barriere n’échoue. Cela est dii au fait que la solution doit étre dans la région de confiance dé-
finie de maniere implicite par le seuil ¢ ([68]), mais aussi a cause du taux d’augmentation tres
élevé de I’erreur quand ((X) tend vers ¢. De 1’équation 3.3, il découle que A( est toujours po-
sitif et que sa valeur dépend de I’évolution de la covariance : A{ décroit lorsque C'; augmente
(au sens de I’augmentation des valeurs propres, et donc de I’ellipse d’incertitude). Ainsi qu’il
a été démontré de maniere expérimentale dans les travaux de [68, 67], la covariance croit avec
I’augmentation du nombre de caméras (et des points 3d observés depuis celles-ci) incluses dans
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I’ optimisation. [68, 59, 58] choisissent cette solution afin de réduire la taille de A(. Cependant,
cette approche nécessite 1’optimisation de 30 a 40 caméras et les points qui les accompagnent.
Ceci rend la procédure de fusion trop exigeante en terme de temps de calcul pour les plateformes
embarquées ou le matériel de faible capacité en général.

Most recent camera Most ancient camera

—
-

. Gps data . Cameras in the optimization

/ Fixed cameras @ 3d point cloud

(a) Le graphe de facteurs (§1.8.2) de la fusion BA/GPS
d’origine.

Most recent camera Most ancient camera

<
-

@ cpsdata @ camerasin the optimization

f Fixed cameras @ 2d point cloud

(b) Le graphe de facteurs résultant de notre approche de
fusion hybride (BA/pose-graph).

FIGURE 3.1 — Comparaison des graphes de facteurs de 1’approche de fusion BA/GPS d’origine et de
notre solution.

3.3 Esquisse de ’approche

Afin de réduire le nombre de parametres, nous proposons de définir ( comme suit. En posant
I’hypothese que la minimisation est effectuée sur les [ images clefs les plus récentes z1, ..., 2,
notons C I’ensemble des caméras clefs précédent z; (i.e. C est I’ensemble de caméras qui ne sont
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pas incluses dans 1’optimisation). Si C # & alors on note 2, ’image clef qui précede z;. Nous
proposons de retirer les points observés depuis z1, ..., 2, (avec n < [) de la minimisation, et de
les remplacer en revanche par des contraintes relatives entre les caméras z1, ..., z,,. En d’autres
termes, nous définissons, de maniere similaire a ce qui a été présenté pour le BA non contraint
dans [113], une fenétre de "graphe de pose" 21, ..., z,, et une fenétre de BA 2,1, ..., 2;. Seul les
points qui sont observés depuis cette deuxieme fenétre sont considérés dans la minimisation.

!
(X)= > > |In(K(RXi; +T;)) — &yl
i=n+1j€0;

+ Z g(RiaﬂaRi—i-laT;—&-l)
1=I1d(C=9)

3.4)

ou O; est I’ensemble de tout les points qui sont observés depuis z;. Les variables R;, T;
indiquent respectivement la rotation et la translation de la caméra z;, et Z;; est I’observation
dans la caméra 7 du point X;;. La matrice de calibration est notées K et la fonction réelle
& exprime les contraintes du graphe de poses. Nous remarquerons que les méthodes de BA
contraint de [68, 58] qui utilisent un terme barriere sont un cas particulier de notre formulation
(i.e lorsque n = 0). Le graphe de facteurs de ces BA contraints et celui de notre solution sont
comparés dans la figure 3.1.

Dans ce texte, nous poserons 1’hypothese que le nombre de caméras dans la fenétre de k-
BA, [ — n, vérifie [ — n > [, > 3 ou le minorant [, est un entier positif. Ce choix concernant le
minorant présente deux avantages principaux. Premierement, il garantit qu’il existera toujours
en pratique un ensemble de points 3d dans I’optimisation, ce qui permet une estimation précise
des poses relatives des nouvelles caméras sans avoir besoin de recourir a la re-triangulation ou
a d’autres efforts supplémentaires. En deuxieme lieu, ce choix facilite grandement les notations
et les développements théoriques présentés dans la section suivante. En outre, conserver un
nombre minimum de points 3d peut s’avérer utile, car ils peuvent étre exploités afin d’imposer
de nouvelles contraintes ([118], ou afin d’estimer le biais du GPS ([61]).

Nous considérerons deux définitions différentes de . Cependant, avant de les présenter
(§3.5), Nous devons au préalable expliquer pourquoi nous attendons de cette approche qu’elle
soit efficace.

3.4 Contributions théoriques

Partitionnons H, la matrice Hessienne de ( comme suit :

T
(IEI]/ M‘// ) (3.5)

ot les matrices bloc-diagonales U = diag{U, ...,U.} et V = diag{V4, ..., V, } correspondent
respectivement aux paramétres des caméras et des points, avec U; € R%%6 et V; € R**3 pour
chaque 7 défini. La densité de W7 dépend de la structure de la scéne. On peut facilement dé-
montrer ([123]) que le seul effet du rajout de contraintes relative (i.e. de graphe de poses) sur
I’Hessienne est la densification du bloc U. Nous démontrons que 1’ajout de caméras, que ce
soit en conjonction avec des contraintes de graphe de pose ou avec des erreurs de reprojections
traditionnelles, aura pour effet la décroissance du réel positif A¢. Donc, le théoreme suivant dé-
montre, en plus de la plausibilité de notre approche, la propriété de croissance de la covariance
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avec I’ajout de caméras plus anciennes, uniquement vérifiée de maniere expérimentale ([68])
avant nos travaux.

U, Wr
W, Vv

(a) Hessienne d’origine avec une seule caméra.
U, | 0wy
0 |U, QF
Wy Q@ V

(b) L’Hessienne lorsqu’une caméra est ra-
joutée.

Uy | Wi o

wy| v ool

0 Q  Us.y

(c) I’Hessienne réordonnée avec K caméras.

u | wl oo 0

wyl v oaf gT
0 Q U. 2k
0 S Ust1

(d) L’Hessienne réordonnée avec K + 1
caméras.

FIGURE 3.2 — Les matrices Hessiennes utilisées dans la preuve du théoreme 1

Theoreme 3. 1. Soit C; la covariance de la caméra la plus récente lorsque t caméras et un
nombre de points 3d sont considérés dans la minimisation. Rajoutons maintenant une caméra
a loptimisation, mais sans ajouter de points 3d, et notons la nouvelle covariance Cy, 1. Dans
ce cas,

ITC;_11$ < xTCt_lm (3.6)

pour tout v € RS, indépendamment de la fenétre (i.e. fenétre BA ou graphe de pose) a
laquelle la nouvelle caméra est associée.

Démonstration. Considérons d’abord le cas ou il n’existe qu’'une seule caméra dans I’ optimi-
sation (¢t = 1). Dans ce cas, I'Hessienne de ((X) peut étre partitionnée comme dans la figure
3.2 (a), et la covariance de cette caméra est donnée par C; = (U; — W] V~11¥;)~!. Notons
a(x) = x7U z. L'Hessienne est symmétrique et définie positive (SDP), par conséquent U, est
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SDP et a(x) est a valeurs réelles et positives. Rajoutons maintenant une nouvelle caméra a I’ op-
timisation. Alors, I’Hessienne est celle qui est donnée dans la figure figure 3.2 (b), et I’on a
Co = (U — [0 WIF7Ho; Wi])~tou F = [Us QT; Q V. Nous avions posé I’hypothese plus
tot (§3.3) que [, > 3, i.e. que nous conservons au moins 3 cameras dans la fenétre du BA. Les
blocs nuls dans la figure 3.2 (b) sont diis au fait que pour ces caméras, aucune contrainte de
graphe de pose n’est imposée. Ecrivons maintenant

m =27 Crle = a(z) — "WV W 3.7)
n £ 2T Cyte = a(z) — 27 [0 WFH0, Wiz (3.8)

L’inverse de la matrice F' peut aisément étre obtenue via le complément de Schur de son
bloc V, i.e. F/V = U, — QTV~1Q. En substituant I’inverse dans I’équation 3.8, et suite a
quelques manipulations algébriques simples, il s’ensuit que

T =1 — (WFV71W1>G(WFV71W1> (39)

ou G = (Uy—QTV Q). Donc, G est la covariance de Us, obtenue via la marginalisation
des variables du bloc V. Elle est par conséquent SDP, et il en résulte que le troisieme terme de
I’équation 3.9 est positif. Il s’ensuit que 7y < 7).

Nous devons maintenant généraliser ce résultat. Soit ¢ = k. Une fois de plus, nous définis-
sons 1, = 2TC'w et mpyy = 2TC jlx. Nous recherchons 1’expression qui relie 7 et 7;11.
Cet objectif peut étre atteint plus facilement si 1’on réordonne les Hessiennes pour ¢ = k et
t = k + 1, ainsi que les figures 3.2 (c) et 3.2 (d) I'illustrent. Nous invitons le lecteur a remar-
quer que comme précédemment, il n’existe aucune contrainte entre les caméras 1 et les cameras
2,...,k + 1carl, > 3. Les blocs correspondants sont donc nuls dans les deux figures men-
tionnées. Cependant, des contraintes de type graphe de poses peuvent exister entre les caméras
restantes. C’est pour cela que les blocs S, ST, 2, Q7 sont donnés.

Posons, afin de simplifier les notations, N = [V Q7:Q Uylet M 2 [N ST, S U]
Nous pouvons maintenant écrire

k= a(z) — " (WL 0) N~ (VOVl> x (3.10)
Wi
e = a(z) —a" (WF 0 0)M'| 0 |z (3.11)

0

de la substitution de I’inverse de M, obtenue via le complément de Schur M /Uy 1, il découle
que le second terme de I’équation 3.11 peut étre exprimé ainsi :

Wi
L (WE o o)Mt o |
0 (3.12)

=" (W 0) (N - S"UL8) ! (V?) x
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Ensuite, nous développons (N — STU,,1S)~! en utilisant I’identité de Woodbury ([40]). Apres
quelques manipulations algébriques triviales, on obtient

Mke+1 = Tk
T
(3.13)
_ T (V?) (N7 Uy — SN1STY LGN <Vgl> .
La matrice (Uy; — SN~1ST) est SDP, et N I’est aussi. On en déduit que ngy1 < 7. ]

Ceci démontre que rajouter une caméra, qu’elle appartienne a la fenétre du graphe de pose
ou 2 la fenétre du BA, fait décroitre ATC~!A et par conséquent A(, alors que le nombre de
points 3d demeure fixe. Cependant, il est important de remarquer que la quantité dont décroit
A( n’est pas la méme en fonction de I’appartenance de la nouvelle caméra a la fenétre de BA ou
a la fenétre du graphe de pose. Ceci est dii au fait que le bloc correspondant aux caméras k, k+1
est non-nul si la caméra appartient a la fenétre du graphe de pose, alors qu’il s’annule dans le
cas contraire. Intuitivement, on attend des blocs camera/camera correspondants aux contraintes
du graphe de pose qu’ils encodent I’information de covariance qui était contenue dans les blocs
camera/point avant que les points 3d ne soient supprimés.

De maniere similaire, on peut démontrer 1’énoncé suivant.

Theoréme 3. 2. Rajouter un point 3d qui n’est pas observé par la caméra la plus récente fera
décroitre A(.

Nous omettons la démonstration, car elle est essentiellement la méme que celle de du théo-
reme 3.1 (il n’y a que les noms des blocs qui changent). Il est intéressant de noter que si le
point 3d rajouté est observé par la caméra la plus récente, alors A peut augmenter en fonction
de la structure de la scéne. Notons cependant que comme [, > 3, nous avons déja une certain
nombre de caméras et de points observés depuis celles-ci dans la minimisation. Par conséquent,
les points observés depuis la caméra la plus récente sont déja dans I’optimisation et 1’inclusion
de points plus anciens dans la minimisation ne peut que diminuer A(.

Ces deux points principaux ressortent des théoremes précédents :

> Notre solution, qui consiste a rajouter des caméras avec des contraintes de type graphe
de poses mais pas de points 3d fait décroitre A( d’une certaine valeur positive a;. Par
conséquent, elle fonctionnera si un nombre suffisant de caméras n; est rajouté.

> La solution de [68, 67] pour réduire A(, qui consiste a rajouter des caméras et leurs
points 3d (mais sans contraintes de graphe de pose), peut réduire A{ d’une valeur
positive qu’on notera ay + as, oll ay résulte de 1’ajout de la caméra, et az du rajout des
points 3d. Par conséquent cette approche fonctionne si un nombre suffisant de caméras
N9 est rajouté.

> En général, on a a; # as, car la structure des blocs camera/camera de 1’Hessienne
different.

Cependant, la relation entre les deux formes définies positives a; et as n’est pas claire. Il
est évident qu’elle dépend de la structure de la scene et que dans le cas ou n > 0 (i.e. au moins
une caméra en graphe de pose). Elle dépent aussi de la définition choisie pour (X)) (i.e. du
terme évaluant les erreurs liées a la fenétre du graphe de pose, introduit dans 1’équation 3.4).
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Dans [68], il est démontré de maniere expérimentale que 7, se situe entre 30 et 40. De maniere
similaire, nous montrerons que pour les deux définitions de £ que nous présenterons (section
suivante) une valeur n; ~ 30 est suffisante pour que I’optimisation par terme barriere produise
de bons résultats. Cela semble étre une indication (assez vague, cependant), que a; >> ao
ou que ag est négligeable (en fonction de la structure de la scéne). Mais quel que soit le cas,
notre méthode diminue le nombre de parametres de maniere importante, ce qui était 1’objectif
recherché.

3.5 Choix de la fonction de coit

Nous avons démontré que 1I’approche hybride proposée fonctionnera si un nombre suffisant
de caméras ainsi que les contraintes relatives les liant sont ajoutées dans I’optimisation. Nous
somme donc prét a définir £ (i.e. La fonction mesurant a quelle point la pose relative est mo-
difiée par rapport a I’estimation initiale, présentée dans 1’équation 3.4). Nous proposons deux
formulations différentes.

3.5.0.1 Contraintes de poses directes (CPD)

Notons Rl- et TZ de maniere respective la rotation et la translation de z; avant la fusion (i.e.
apres la minimisation de ¢.). Dans ce cas, la matrice de changement de coordonnées de z;.1 a
z; est donnée par (la notation S' a été définie dans I’introduction, §3.1) :

S = S(Ri, Ty, Riy1, Ti1) (3.14)
En posant
g = (logsp) (S S(Ri, Ty, Rip1, Tin)))” (3.15)
nous définissons
5(Ri,TuRi+1,Ti+1) = q@'TDﬁ% (3.16)

ol la matrice bloc-diagonal D, = diag{Asxs, Bsxs} sert de pondération entre les termes
d’erreur. Actuellement, nous initialisons chaque bloc par I’identité.

3.5.0.2 Contraintes de poses multivues (CPM)

La définition présentée ci-dessus pour ¢ a I’inconvénient de ne pas quantifier I’erreur de
graphe de pose en terme de pixels. La fonction ¢ est donc définie comme une somme d’erreurs
de différentes natures : I’'une est exprimée en pixels (erreurs de reprojections), I’autre est donnée
par une norme pondérée de vecteurs R? (I’erreur du graphe de pose). Cela rend la pondération
des termes (via I’initialisation de ()) difficile a appréhender de maniere intuitive, et dans certain
cas, elle devient indispensable. Afin de nous affranchir de la nécessité de recourir a la défini-
tion de poids entre les termes d’erreur, nous exprimons &£ en terme de pixels, en exploitant les
contraintes multi-vues entre caméras. Plus précisément, étant donnée une estimation initiale de
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la matrice Fondamentale F; entre chaque couple de caméras 7 et ¢ 4+ 1, nous cherchons a mini-
miser la distance entre un point x; de I’'image ¢ et la droite épipolaire qui lui correspond, que
nous noterons F;x’;. En notant la droite F;z; = (a, b, )T, il est clair que celle-ci est une droite
b \T
dans le plan image dont la normale unitaire (z e. le gradient normalisé) est (——2— \/W’ \/W) , et

qui intersecte 1’axe vertical en —°. La distance signée entre le point x; = (azl, x}, 1)T et cette
droite est alors donnée par

a a
. . _a__ 1
] a4 < (V“2+b2> =——— || =2TFa (3.17)
( ! 2 a) 1/(12b_;'_b2 V CL2 bQ J c J J

On peut par conséquent exprimer la contrainte ¢ de cette maniere :

(R, Ty, R zs:|| v, Fi 2 3.18
5 1y Loy Llit1, z+1 HPF%']H ( )

ou {(zg,xp), ..., (xs,2.)} est ’ensemble des correspondances 2d entre z; et z;,1. La matrice
P est définie par P = diag{1,1,0}. Nous invitons le lecteur a remarquer que bien que les
parametres résultants de la minimisation d’une distance x;F;z’; sont les mémes que si I’on

j
minimise W%F x’., I’objectif de cette contrainte était d’exprimer I’erreur en pixels afin

de rendre la ponderatlon de ¢ plus intuitive. C’est pour cela que les coefficients de normalisation

W sont inclus dans 1’expression 3.18.
vy

3.6 Discussion sur les Jacobiennes et la structure de I’Hes-
sienne

On peut maintenant écrire

C=rlr (3.19)
ou r est un vecteur regroupant les erreurs du graphe de pose et les erreurs de reprojection, i.e.
&
Eo
E(n+1)1

= €mn+neq) | - (3:20)
€(n+2)1

€(n+2)9(2)

€1a(1)

Comme dans la section §1.3.1, e;; est I’erreur de reprojection du point j dans la caméra ¢,
et (i) est le nombre de points 3d inliers visibles depuis cette derniere. Les variables ¢, ..., &,
désignent les erreurs du graphe de pose.
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Dans le cas de I’erreur CPD (équation 3.16), on aura une contrainte par couple de caméras
successives, on aura donc o = n + 1 si z; existe (voir les notations introduites dans §3.3) ,
et o = n dans le cas contraire. Notons maintenant Y'(z) le nombre de couples de points 2d
correspondants dans les caméras z' et 7+ 1. On peut alors, lorsque I’erreur CPM (équation 3.18)

est utilisée, constater que ¢ = Z > Y (7) si z existe et p = Z > T(7) si aucune caméra ne

précede z;. Afin de pouvoir resoudre le systeme découlant de la fuswn par terme barriere (B),
il est nécessaire pour nous de connaitre la Jacobienne J,. et I’'Hessienne de la fonction de cofit
3.1.

3.6.1 Jacobienne de la contrainte CPD

Généralement, les dérivées analytiques sont plus précises que les dérivées numériques (en
générale basées sur des différences finies). Cependant, ainsi qye le soulignent [112] (section
5.3.3), le calcul d’une expression symbolique de type % (nécessaire pour calculer les
dérivées de 3.15) n’est possible que pour certains groupe de Lie pour lesquels on connait 1’ex-
pression analytique exacte du logarithme matriciel. Bien que ce soit le cas pour les groupe tels
que SO(3) qui nous intéressent, 1’expression symbolique est extrémement longue et ne peut
donc pas étre calculée efficacement (en terme de temps de traitement). [112] proposent une ap-
proximation basée sur la formule de Campebell-Baker-Hausdorff (voir le chapitre 2 de [112]),
cependant, celle-ci reste inférieure par rapport aux dérivées numériques en terme de précision.
Compte tenu de cela, et du fait que le nombre de parametres de la minimisations se retrouve ré-
duit par notre approche, nous avons choisi d’utiliser les dérivées numériques (différences finies)
pour calculer la Jacobienne de r lorsque les £ prennent la forme des contraintes de I’équation
3.16.

3.6.2 Jacobiennne de la contrainte CPM

Les détails du calcul de la Jacobienne de la contrainte CPM sont rapportés dans I’annexe C.
Cependant, les expressions symboliques obtenues sont longues et en termes de temps de calcul,
significativement plus lentes (~ 10ms) que les dérivées numériques via les différences finies.
Nous utilisons donc les dérivées analytiques uniquement afin de bénéficier de leur précision
supérieure, et afin d’éviter les problemes numériques potentiels li€s aux choix de I’incrément
des différences finies.

3.6.3 Structure de I’Hessienne

D’apres la définition de 1’Hessienne, chaque terme de la contrainte &, quelle que soit le type
de fonction de cofit (CPM ou CPD), ne concernera que deux caméras successives ¢ et 7 + 1.
Par conséquent, seuls les blocks non-diagonnaux liant les caméras successives seront densifiés,
ainsi que 'illustre la figure 3.3.

3.7 Evaluation expérimentale
Il est important de souligner que notre approche de fusion entre GPS et VSLAM n’a pas pour

ambition de remplacer un algorithme de SLAM complet, mais de fournir une brique pouvant
étre exploitée dans le cadre d’un systeéme de localisation plus général. Dans ce qui suit, nous
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C, C, C, C, C,

FIGURE 3.3 — Illustration de I’Hessienne d’un exemple avec 2 caméras en graphe de pose et 3
caméras dans la fenétre du BA.

montrerons que cette fusion correspond a nos attentes : nous montrerons que notre solution, en
plus d’étre rapide, fait converger les positions des caméras vers les positions GPS sans dégrader
les contraintes multivues. Nous montrerons la convergence en comparant nos reconstructions a

Méthode o IR Or | mr | ur or | mp | #Inliers
0O |0.15]0.01]0.16 | 0.15 | 0.02 | 0.16 | 10427
Fusion BA/GPS 0.75 1 0.09 | 0.04 | 0.09 | 0.68 | 0.45 | 0.80 | 10422
1.5 { 040|024 | 0.09 | 0.45 | 0.23 | 0.40 | 10462
0O |0.09]0.17 | 0.04 | 0.15 | 0.02 | 0.16 | 10415
Hypbride avec DPC | 0.75 | 0.12 | 0.18 | 0.06 | 0.63 | 0.43 | 0.54 | 10282
1.5 {042 026 | 041059 | 09 | 0.49 | 10409
0O |0.05]004]0.040.15|0.02]0.16 | 10369
Hybride avec MPC | 0.75 | 0.29 | 0.19 | 0.27 | 0.78 | 0.50 | 0.69 | 10360
1.5 {0.15]0.19 | 0.08 | 1.26 | 0.87 | 1.02 | 10439

TABLE 3.1 — Comparaison entre les précisions des contraintes CPD et CPM, dans le cas ot ’on fait
varier 1’écart type du bruit du GPS o (en metres) sur la séquence de syntheése. Le nombre d’inliers
restants, calculé sur la séquence enticre est aussi indiqué dans la derniere colonne. Notons que les erreurs
de translations sont métriques, et que les erreurs de rotation sont exprimées en Radians.
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FIGURE 3.4 — (a) Vérité terrain de la séquence de synthese. (b) Un exemple d’image de cette
séquence.

celles que nous avons obtenues en utilisant I’algorithme de [68], et nous tiendrons compte du
nombre de points inliers restants apres la fusion afin de montrer que les contraintes multivues
sont respectées. Nous dirons d’un point qu’il est inlier si toutes ses erreurs de reprojection dans
toutes les caméras depuis lesquelles il est observé sont inférieurs a 2 pixels.

Nos expérience ont été conduites sur trois séquences différentes. Le code a été exécuté sur
un unique ceeur (d’un CPU @ 2.50GHz Intel(R) Core(TM) 17-4710HQ) tourant a 1.6GHz,
sous linux (Ubuntu 14.04). Le nombre ce caméras a optimiser a été fixé a [ = 40 Pour toutes
ces expériences. Pour DPC et MPC, nous avons fixé n = 30. Notons que 1’approche de [68,
67], a laquelle nous nous comparons est un cas particulier de notre formulation (i.e. n = 0).
Malheureusement, nous n’avions pas acces a la vérité terrain des séquences réelles. Nous avons
donc comparé les approches mentionnées aux résultats d’un k-BA contraint global (i.e. prenant
en compte I’ensemble des caméras de la séquence). Ce dernier a été contraint aux modeles 3d
des batiments et aux modeles d’élévation de terrain ([58]).

Meéthode Perte d’inliers (%) par rapport a la fusion BA/GPS

Hybride avec CPD (Séquence de synthese, sans biais) 0.11
Hybride avec CPD (Séquence de synthese, biais de 0.75m ) 1.34
Hybride avec CPD (Séquence de synthese, biais de 1.5m ) 0.50
Hybride avec CPM (Séquence de synthese, sans biais) 0.55
Hybride avec CPM (Séquence de synthese, biais de 0.75m ) 0.59
Hybride avec CPM (Séquence de synthese, biais de 1.5m ) 0.21
Hybride avec CPD (Séquence réelle I) 0.61

Hybride avec CPM (Séquence réelle I) 0.83

Hybride avec CPD (Séquence réelle IT) 0.68

Hybride avec CPM (Séquence réelle II) 0.57

TABLE 3.2 — Perte d’inliers (%) par méthode/séquence.
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ratio des moyennes des temps d’exécution
Simulations avec CPD 0.40
Simulations avec CPM 0.66
Séquence réelle [ avec CPD | 0.42
Séquence réelle [ avec CPM | 0.66
Séquence réelle Il avec CPD | 0.45
Séquence réelle Il avec CPM | 0.72

TABLE 3.3 — Ratios des temps d’exécution. Nous avons calculé T;A , avec g le temps d’exécution

pour une itération de la fusion par BA/GPS contraint avec n = 0 (i.e. la méthode de [68, 67]) et r le
temps d’exécution d’une itération de notre méthode. En pratique, rg4 ~ 300ms. On voit clairement que
notre approche permet des gains considérables en terme de colit de calcul.

Dans ce qui suit, la moyenne, 1’écart type et la médiane des erreurs de rotation sont res-
pectivement notées jir,0r €t mp. De maniere similaire, pup,0r et mp désignent de maniere
respective la moyenne, 1’écart type et la médiane de 1’erreur de translation.

Séquence réelle 1

Method IR Or | mgr | pr or | mg | #inliers
fusion BA/GPS 0.20 [ 0.02 | 0.29 | 1.48 | 093 | 1.43 | 18670
Hypbride avec CPD | 0.24 | 0.09 | 0.29 | 1.58 | 1.40 | 1.10 | 18555
Hybride avec CPM | 0.15 | 0.05 | 0.15 | 1.27 | 1.26 | 0.88 | 18515
Séquence réelle 11
Method IR Or | mg | pr or | myg | #inliers
fusion BA/GPS 0.18 { 0.02 | 0.19 | 0.18 | 0.79 | 1.62 | 21785
Hypbride avec CPD | 0.15 | 0.02 | 0.16 | 0.19 | 0.80 | 2.01 | 21642
Hybride avec CPM | 0.21 | 0.02 | 0.20 | 0.24 | 0.88 | 1.67 | 21656

TABLE 3.4 — Comparaison de la précision et du nombre d’inliers sur les deux séquences réelles.
Les erreurs de translation sont données en metres, et les erreurs de rotation en Radians. Notons
que les erreurs de translations sont élevées dans tout les cas a cause d’un biais trés important
des positions GPS (jusqu’a 4m de biais).

3.7.1 Temps d’éxécution et précision

3.7.1.1 Séquence synthétique

La vérité terrain de cette séquence ainsi qu’un exemple d’image sont illustrés par la figure
3.4. La longueur de la trajectoire est de 640m. Nous évaluons les trois approches mentionnées
précédemment (CPD, CPM et celle de [68]) sur des données non-bruitées afin de valider notre
méthode, et sur des données bruitées afin d’évaluer la robustesse des algorithmes en question.
Les données bruitées ont été obtenues en rajoutant du bruit Gaussien (tiré d’une distribution



62 CHAP. 3 : OPTIMISATION ALGORITHMIQUE DE LA FUSION VSLAM/GPS PAR TERME BARRIERE

FIGURE 3.5 — (Séquence réelle I) Comparaison les donnés GPS et la trajectoire reconstruite par notre
méthode. Les croix rouges et noires indiquent les positions des camera et les positions GPS (respective-
ment).

FIGURE 3.6 — (Séquence réelle II) Comparaison les donnés GPS et la trajectoire reconstruite par notre
méthode. Les croix rouges et noires indiquent les positions des camera et les positions GPS (respective-
ment).

N (0, 03,), ot o, varie d’une expérience a ’autre) a la vérité terrain. Les résultats peuvent étre
consultés dans la table 3.1, et la perte d’inlier est donnée dans la table 3.2. Comme nous nous
y attendions, les trois approches empéchent la fusion avec des données bruitées grace a la for-
mulation du terme barriere qui permet d’éviter les dégradations importantes du terme de vision.
Toutes trois semblent étre équivalentes dans tout les cas. Le nombre de points inliers perdu par
CPD et CPM est de I’ordre de ~ 1%. Pour o = 0.75, C'P D semble étre plus précise que les
autres méthodes : son erreur de translation et la médiane de son erreur d’orientation sont moins
importantes. Notons que CPM semble faire preuve de moins de robustesse par rapport au bruit
Gaussien d’amplitude o, = 1.5m. Quoi qu’il en soit, il est tres invraisemblable de rencontrer un
bruit Gaussien aussi important en pratique (contrairement au biais qui peut atteindre plusieurs
dizaines de metres). Par conséquent, et compte tenu des gains considérables en temps de calcul
(table 3.3) obtenus avec CPD et CPM, nous pouvons considérer que ces pertes de précision sont
insignifiantes.
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3.7.1.2 Séquence réelle I

Cette séquence vidéo a été enregistrée a Versailles sur une longueur de 718m. Il s’agit
donc d’un environnement urbain typique ou plusieurs occultations sont présentes, et ou le biais
du GPS peut prendre des valeurs assez élevées (jusqu’a 4.0m sur cette séquence). Le ratio
entre les temps d’éxectution est donné dans la table 3.3. On voit que la réduction en temps
de calcul offerte par CPD est d’environ 58%. CPM permet une réduction considérable, mais
moins importante, de 34%. Les données GPS et la trajectoire reconstruite par notre méthode
sont illustrées par la figure 3.5. Les résultats quantitatifs sont regroupés dans les tables 3.4 et
3.2. 1l est important de souligner que les erreurs sont calculées par rapport a la pseudo vérité
terrain fournie par un k-BA global contraint aux modeles 3d des batiments et aux modeles
d’élévation de terrain [58]. D apres les erreurs de translation, il est clair que les trois méthodes
sont affectées par le biais élevé du GPS. En général, concernant la translation, nos approches
(CPM et CPD) présentent une médiane d’erreur moins élevée, mais la moyenne et la dispersion
de leurs erreurs sont plus importantes. On remarque que ces résultats sont cohérents avec la
perte d’inliers (~ 0.6%). Les erreurs d’orientation sont plus ou moins équivalentes.

3.7.1.3 Séquence réelle 11

Cette séquence a été enregistrée sur une longueur de 647m. Il s’agit d’'une caméra placée en
hauteur sur I’un des cotés d’un tramway, et son axe optique est approximativement orthogonal
a la trajectoire. Une fois de plus, nous substituons le résultat d’un k-BA global contraint (aux
modeles 3d et aux modeles d’élévation) a la vérité terrain. Les résultats quantitatifs peuvent
étre consultés dans les tableaux 3.4, 3.2, et la figure 3.6 permet de comparer les données GPS
et la trajectoire reconstruite par notre méthode de maniere visuelle. Le biais du GPS est beau-
coup moins élevé que pour la séquence précédente, et par conséquent, les erreurs de translation
des trois méthodes sont beaucoup moins importantes. Les erreurs de translation et d’orienta-
tion semblent étre équivalentes pour tout les cas, et la perte d’inliers est insignifiante (< 1%).
Compte tenu des temps d’exécution (table 3.3), nous pouvons conclure de CPD est la méhode
la plus appropriée pour les déploiements sur les plateformes de faible capacité.

3.7.2 Empreinte mémoire

Il est important de noter que notre approche réduit les exigences en terme de mémoire de
maniere significative (figure 3.7). Bien que de telles économies en mémoire ne soient d’aucun
intérét pour un ordinateur portable ou personnel moderne, les implémentations visant les plate-
formes embarquées ne peuvent en général pas se permettre d’allouer plus de quelques mega-
octets pour la fusion VSLAM/GPS.

3.8 Résumé, limites et perspectives

Nous avons proposé dans ce chapitre une méthode de fusion entre les données GPS et
le VSLAM pour les plate-formes embarquées de faible capacité en terme de mémoire et de
capacité de calcul. Notre solution repose sur une nouvelle définition de 1’erreur employée dans
le terme barriere. En particulier, nous avons :
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FIGURE 3.7 — Comparaison de I’empreinte mémoire de 1I’Hessienne de DPC sur la deuxiéme
séquence réelle. Nous omettons les courbes pour les autres séquences, car elles sont trés proches
de celles-ci. En vert : mémoire utilisée par notre approche avec n = 30. En rouge : mémoire
utilisée par la fusion BA/GPS [68] (i.e. n = 0). Notre approche réduit la consommation en
mémoire d’un facteur 3.

> démontré de maniere théorique que notre approche possede certaines propriétés
garantissant son fonctionnement avec le terme barriere.

> présenté deux formulations différentes, la premiere ayant pour but I’optimisation
maximale, et la deuxieme une pondération intuitive des termes d’erreur.

> montré de maniere expérimentale que nos deux formulations permettent a 1’estimation
de converger vers les données GPS sans perte significative d’inliers (i.e. sans dégrada-
tion importante des contraintes multivues).

> montré de maniere expérimentale que notre approche est beaucoup plus rapide,et qu’en
particulier, CPD permet de réduire le temps de calcul d’environ 60%.

> montré que I’empreinte mémoire de notre solution est plus faible (d’une facteur 3).

Bien que ces résultats soient encourageants, il existe plusieurs voies d’amélioration. Premie-
rement, bien que nous n’ayons pas rencontré de difficultés liées a I’initialisation de la matrice
de pondération de la contrainte DPC (équation 3.16) et que dans nos expériences, |’initilisation
par la matrice identité produise de bons résultats, nous pensons que cela est principalement di
aux propriétés des séquences en question, et qu’il est probable en pratique que cette matrice
puisse jouer un role important dans le succes ou I’échec de la fusion dans certains contextes.
La suite logique de ces travaux serait donc d’établir un lien précis entre I’incertitude des para-
metres de rotation et de translation afin de pouvoir définir cette matrice de maniere dynamique.
Cependant, I’approche naive qui consisterait en une propagation (vers I’avant, voir §1.3.3) ne
semble pas pertinente, car le biais du GPS n’étant pas a ce stade de nos recherches correctement
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modélisé (le biais reste inconnu), I’aspect incrémental revét une importance primordiale. Nous
pensons donc qu’il serait raisonnable, dans nos travaux futurs, de tenter de coupler cette ap-
proche a une approche inspirée de la propagation d’incertitue dans le k-BA proposée par [21].
En outre, nous pensons qu’il serait avantageux de rajouter des M-estimateurs aux fonctions de
colit définies par les équations 3.18 et 3.16.

Comme nous I’avons souligné au début de ce chapitre, nos conclusions théoriques ne sont
valides que dans le cas ou la contrainte n’est imposée que sur la caméra la plus récente, et les
résultats expérimentaux que nous avons présentés respectent cette condition. Nos investigations
préliminaires ne nous permettent pas de conclure de maniere théorique que la covariance de la
caméra plus récente augmente (i.e. que I’incrément retourné par 1’algorithme de Levenberg Mar-
quardt décroit) lorsque 1’on contraint plus d’une caméra. Cependant, nous observons en pratique
que la fusion ne semble pas souffrir de I’augmentation du nombre de caméras. Intuitivement,
il semblerait que seule la contribution d’un nombre minoritaire de caméras a 1’incrément soit
positive. Il existe donc, d’un point de vue théorique, un certain intérét a formaliser ces pro-
blemes et d’arriver a une conclusion définitive. Notons pour finir que bien que nous ayons pu
déterminer expérimentalement qu'un nombre de 30 caméras en graphe de pose et 10 caméras
dans la fenétre de I’ajustement de faisceaux produisait des résultats comparables a ceux d’une
fusion sans graphe de pose avec approximativement 40 caméras, nous n’avons pas déduit ce
lien entre ces nombres de maniere théorique. Il s’agit donc a ce stade de méta-parametres dont
la conversion automatique pourrait rendre I’approche plus attrayante. Il serait par conséquent
aussi intéressant de mener des travaux théoriques dans cette direction.

Notons qu’un systeme de SLAM exploitant les informations de positionnement du GPS
doit étre robuste face aux pertes temporaires du signal GPS. C’est en partie la raison pour
laquelle la fusion avec les modeles 3d des batiments est un theme central de nos recherches.
Nous consacrons le chapitre suivant a nos effort de robustification (face aux occultations) des
contraintes que définissent ces derniers.
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CHAPITRE 4

Robustification de la contrainte aux batiments pour un
SLAM a grande échelle et sans dérive

La contrainte aux batiments, telle qu’elle a été présentée au chapitre 2, souffre du probléme
de l'association de données erronée, notamment a cause de [’utilisation de criteres géomé-
triques simples. En effet, les facades des bdtiments sont souvent occultées (e.g. par des arbres,
panneaux publicitaire, véhicules, etc) dans les environnements urbains. Dans ces conditions,
un critére ne prenant en compte que l’aspect géométrique en ignorant toute information photo-
métrique produira en pratique un nombre d’associations aberrantes trop élevé pour permettre
d’imposer une contrainte correcte sur la reconstruction, méme lorsque les résultats sont filtrés
par un M-estimateur ou un RANSAC. C’est a ce probleme que nous apportons une solution
dans ce chapitre.

4.1 Motivations

Nous avons vu précédemment (chapitre 2) que la formulation de la contrainte aux batiments
de [118, 58, 60], donnée par 1’équation 2.4, et que nous reprendrons ici, nécessite la segmen-
tation du nuage de points 3d afin de déterminer le sous-ensemble de celui-ci qui correspond
aux batiments. Une fois I’appartenance a la classe batiment établie, une étape supplémentaire
d’association est nécessaire afin de mettre en correspondance chaque points 3d avec le plan du
maillage qui lui correspond. Dans [118, 60, 58, 59], la segmentation est effectuée via un simple
lancé de rayon, et I’association point/plan se fait par I’intermédiaire d’un critere de proximité :
chaque point est associé au plan le plus proche. Effectivement, 1’utilisation de noyaux robustes
([118]), que nous avons noté p dans 1’équation 2.4 atténue I’effet des outliers, et permet d’éta-
blir des contraintes robustes, qui cependant peuvent étre perturbées lorsque les occultations
dans I’image dépassent un certain seuil (voir la figure 4.1). Quelques exemples illustratifs de
séquences réelles non-problématiques et problématiques sont présentés dans la figure 4.2. Les
images (b) et (c) de cette figure sont tirées d’une séquence ou ce type d’occultation est omni-
présent, et la segmentation géométrique suivie de 1I’association au plan le plus proche conduit a
de fausses associations faisant dériver le SLAM (figure 4.3).

67
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Nos objectifs dans ce chapitres sont

> De réduire le bruit dans la segmentation en exploitant un critére prenant en compte la
géométrie et I’information photométrique des images de maniere conjointe.

> D’éliminer les fausses contraintes en présentant une solution bayésienne simple mais
efficace.

Concernant le premier point, nous exploiterons des réseaux de neurones afin de segmenter
chaque image, et nous propagerons les résultats au nuage de points. Notons cependant que notre
objectif n’est pas d’améliorer 1’état de I’art en terme de segmentation par pixel, mais d’exploiter
les architectures existantes afin d’améliorer la contrainte aux batiments. En ce qui concerne le
deuxieme point, c’est a dire la solution bayésienne, elle repose simplement sur le calcul de la
probabilité de 1’appartenance de chaque point 3d classifié comme étant de la classe batiments a
un plan du modele. Un a priori nous est donné par la distance entre chaque point 3d et le plan
le plus proche. Nous le mettrons a jour en exploitant une vraisemblance sur la structure locale
de I’environnement en ce point.

Il est important de noter que la fusion entre le SLAM visuel et la contrainte aux batiments
peut avoir comme résultat la perte d’un grand nombre d’inliers. En effet, la situation est sem-
blable a celle a laquelle nous devions faire face lors de la fusion VSLAM/GPS : les incertitudes
peuvent €tre grandes, et leur modélisation par une distribution unimodale ne serait pas raison-
nable. Comme nous I’avons souligné au chapitre 1 (§1.9.1), ces erreurs découlent non seulement
des problématiques inhérentes aux algorithmes ayant servi a la construction des modeles, mais
aussi de retards dans la mise a jour de la base (destruction ou construction d’un ensemble de
batiments depuis la construction de la base). Afin d’éviter la dégradation trop importante des
contraintes multivues et I’échec des appariements 3d/2d en présence de telles aberrations, nous
exploiterons les contraintes au batiment dans la cadre d’une fusion par terme barriere. La fusion
de données dans ce chapitre prendra donc la forme

+ C1(x) + ... + > p(d(g,pg)) + .- + Ch(x)) 4.1)

qeQ

argmin (L

X t—¢(x)

ou la contrainte aux batiments présentée précédemment au chapitre 1 (§2.4) remplace I'un des
C; de I’équation 2.3.

Ainsi que nous I’avons indiqué aux chapitre 3 (§3.2), ce type de fusion nécessite la considé-
ration des erreurs d’un plus grand nombre de caméras dans la définition de (, ce qui implique un
cofit supplémentaire. Compte tenu du nombre de parametres élevé de la plupart des réseaux, le
choix d’une architecture simplifiée était d’une importance critique afin de pouvoir effectuer les
estimations en un temps raisonnable (proche du temps réel ou temps réel). Les réseaux de 1’état
de I’art au début de ces travaux de these étaient en général tres exigeants en termes de temps de
calcul. Nos premiers efforts (~ début 2015 a 2016) ont donc dii étre orientés vers 1’obtention
d’un compromis entre temps de traitement et précision via la simplification d’une architecture
dont nous discuterons dans la section suivante. Les résultats obtenus étant extrémement bruités,
nous avons présenté une approche de filtrage des faux positifs reposant sur la modélisation de la
distribution continue des distributions discretes conditionnelles d’appartenance d’un pixel a une
classe. L’émergence en 2016 d’architectures plus 1égeres et plus performantes (e.g. [4, 95]) nous
ont permis ensuite de nous affranchir de ce filtrage, et de modifier trés 1égérement I’un de ces ré-
seaux dans le but d’inférer de maniere conjointe des informations sémantiques et géométriques,
tout en respectant les contraintes temps-réel grace a une parallélisation GPU/CPU.
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4.2 Premiere tentative (2015) : intégration d’une segmenta-
tion sémantique bruitée dans le BA contraint aux bati-
ments

Dans cette section, nous rajouterons un poids pour chaque point intervenant dans la
contrainte aux batiments présentée dans les équations 2.4 et 4.1. Nous I’exprimerons donc par

Ci =Y Wyp(d(q,p,)) (4.2)
qeQ
ou ¥, est un poids.
| ;
') I/
‘ Cameéra . .: ) b
@ Point appartenant aux modéles Qn.. ’.
@ Point appartenant a la partie L& f 1

inconnue de I'environnement e\ o
__ Rayon entre le centre optique LAN\W/ '.

de la caméra et un point 3D ”

Batiments 3D
(a)
‘ Camera
1. 1. « Point 3D
B V- — Batiments 3D
o .
4 < — Mauvaise association
t e+ttt — Bonne association
()

FIGURE 4.1 — Illustration des limites des méthode de segmentation/association basées sur le
lancé de rayon et un critere de proximité, tirées de [56]. (a) On voit clairement que le lancer
de rayon classifie les points 3d appartenant aux véhicules comme des points appartenant aux
facades des batiments. (b) L’association au plan le plus proche entraine de fausses contraintes,
qui font immédiatement dériver I’estimation.

4.2.1 Architecure du réseau

Ainsi qu’il a été souligné a la section précédente, les approches de segmentation sémantique
par pixel de I’état de I’art au début de cette these (~2015) étaient trés exigeantes en terme
de mémoire GPU et en temps de calcul. Il y avait d’une part les méthodes graphiques, par
exemple basées sur des CRFs ([54, 103]); et d’autres part, les méthodes d’apprentissage profond
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FIGURE 4.2 — Premiére ligne : exemple d’images o la segmentation et 1’association de données ba-
sées sur des criteres géométriques produisent de bons résultats lorsque les résultats sont filtrés par un
M-estimateur ou un RANSAC. Deuxieéme et troisieme lignes : exemples tirés de séquence ou cette ap-

proche échoue. Notre objectif est de pouvoir imposer une contrainte aux batiment fiable méme dans ces
conditions.



4.2 Premiere tentative (2015) : intégration d’une segmentation sémantique bruitée dans le BA contraint aux
batiments 71

Perpyy yryrVT

FIGURE 4.3 — La segmentation par lancer de rayon suivie de 1’association au plan le plus proche
peut conduire a de fausses contraintes. Les points ayant été classifiés comme des points de la
classe batiments sont de couleur dorée, tout les autres points sont en vert.

reposant sur des architectures lourdes de type AlexNet ([53]) ou VGG ([110]). Il est notoire
que les approches d’optimisation par graphe sont inadaptées au temps-réel de par leur aspect
combinatoire. De la méme maniére, la plupart des architectures profondes étaient définies par
un trop grand nombre de parametre. A titre d’exemple, le nombre de parametre de 1’architecture
VGG-16 est d’environ ~ 1446 (figure 4.4). Un tel nombre de parametres rend non seulement
la backpropagation, mais aussi la pass forward trop coliteuse a effectuer dans le cadre d’un
SLAM.

Nous nous sommes donc inspirés de 1’architecture présentée dans les travaux de [23]. Dans
le papier d’origine, il s’agit d’un réseau convolutionnel constitué de trois branches, chacune opé-
rant en parallele sur des échelles différentes. Les architectures de celles-ci sont identiques, et ne
présentent aucune particularité par rapport a une cascade naive de convolution/maxpooling/non-
linéarité que la specification des connexions entre les plans d’entrée et sortie des modules de
convolution. Cette derniere caractéristique permet une réduction importante du nombre des pa-
rametres. Cependant, les résultats de la segmentation par ce réseau sont extrémement bruités et
spatialement incohérentes. Les auteurs ont recours a des régularisations basées sur des repré-
sentations en sous forme de graphe qui sont trop coliteuses pour étre déployées en temps réel.
Afin de garantir un fonctionnement proche du temps-réel, nous avons fait le choix d’exploi-
ter ’architecture simple de leurs travaux, mais en ignorant 1I’aspect multi-échelle. Celle-ci est
donnée dans la figure 4.5.
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ConvNet Configuration
A A-LRN B C D E
11 weight 11 weight 13 weight 16 weight 16 weight 19 weight
layers layers layers layers layers layers
input (224 x 224 RGB image)

conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
LRN conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64

maxpool
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128

maxpool
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
convl-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool

FC-4096

FC-4096

FC-1000

soft-max

FIGURE 4.4 — L’architecture VGG.

4.2.2 Filtrage des faux positifs

L’ architecture minimaliste choisie avait pour objectif de fournir un a priori sur le contenu
sémantique de la scéne en privilégiant la rapidité d’exécution. Il n’est donc pas surprenant que
la segmentation obtenue soit extrémement bruitée (figure 4.6).

Comme nous le savons, la derniere couche FC (Fully connected, aussi dite linéaire) d’un
réseau convolutionnel classique a pour réle de calculer des scores d’appartenances a chaque
classe. Le SoftMax rajouté permet une interprétation probabiliste : la somme des score est
normalisée, et ils deviennent tous positifs. On peut donc dire qu’un tel réseau attribue une
distribution discrete P, a chaque pixel x de I'image, tel que P,(i) est la probabilité d’appar-
tenance du pixel x a la classe . Par conséquent il est en général raisonnable de classifier le
pixel x comme appartenant a la classe indexée par argmax P,(i). Cependant, ceci ne prend

pas en compte la forme de la distribution. Comme nouszl’avons vu dans les figures 4.6 (a) et
(b), beaucoup de faux positifs sont détectés. Par exemple, un grand nombre de pixels corres-
pondants a la chaussée sont labélisés comme étant du batiment dans ces images. Afin de les
filtrer, nous allons tenter de prendre la forme de la distribution attribuée a chaque pixel par le
réseau, ainsi que I’illustre la figure 4.7. En d’autre termes, nous attendons de la distribution
P(z|z appartient a la classe batiment) qu’elle prenne le plus souvent un aspect particulier, par
exemple les mémes modes dans la plupart des cas. Nous pourrons ensuite filtrer les distributions
trop distantes de cette espérance.

Afin d’atteindre cet objectif, nous modélisons la distribution (continue) des
P(z|x appartient a la classe batiment) par une loi de Dirichlet. Nous soulignons qu’il ne
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) : SpatialConvolutionMap
) : RelLU
) SpatialMaxPooling (2x2, 2,2)
) : SpatialConvolutionMap
) : ReLU
) : SpatialMaxPooling (2x2, 2,2)
) : SpatialConvolutionMap
) : Reshape (256)
) : Linear (256 —> 512)
0): RelLU
1) : Linear (512 -> 8)
2): LogSoftMax

FIGURE 4.5 — Architecture du réseau convolutionnel séquentiel utilisé. Comme on peut le
constater, il s’agit de la forme la plus simple que peut prendre un réseau de ce type. Le prin-
cipal intérét est le nombre de parametres réduit. La terminologie employée étant empruntée
a la librairie Torch7, nous précisons que "SpatialConvolutionMap" désigne une couche du ré-
seau permettant de spécifier les connexions entre les couches d’entrée et de sortie. Le module
"Reshape", ainsi que son nom 1’indique, ne fait que réordonner le tenseur de sortie.

200 400 600 800 1000 200 400 600 800 1000 1200

() (b)

FIGURE 4.6 — Deux exemples de segmentation obtenue avec 1’architecture minimaliste présen-
tée plus haut. Premiere ligne : image d’entrée. Seconde ligne : résultats de la segmentation. Les
pixels ayant été classifiés comme appartenant aux batiments sont en rouge. La classe objet est en
orange. Outre la confusion entre ces deux classes, on remarque plusieurs incohérences spatiales,
notamment la détection de pixels appartenant a la classe batiment sur le sol. La régularisation
proposée par [23] était trop coliteuse pour €tre applicable en temps réel.

s’agit pas de remplacer le réseau par cette distribution (ce qui n’aurait aucun sens), mais de
définir une fonction a valeurs réelles sur I’espace des distributions discretes prédites par le
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FAUX POSITIF

herbe ciel Eau Objet Batiment Chaussée arbre  Montagne herbe ciel Eau  Objet Batiment Chaussée arbre  Montagne

(a) (b)

FIGURE 4.7 — Motivation de notre méthode de filtrage. Nous cherchons a apprendre la forme
générale que prend la distribution P(x|x appartient a la classe batiment) afin de pouvoir filtrer
les faux positifs. Par exemple, supposons que (a) soit la forme typique de cette distribution,
ou la classe "batiment" est souvent confondue avec la classe "montagne". Dans ce cas il n’est
pas vraisemblable qu’une distribution de type (b) confondant "eaux" et "batiments" soit issue
d’un pixel appartenant véritablement a la classe batiment. Exploiter I’ensemble des valeurs de
la distribution permettrait de détecter et de filtrer ce type de faux positifs, alors que prendre
simplement I’argmax produirait une classification erronée.

(b)

FIGURE 4.8 — Exemple de notre filtrage sur une image. (a, premiere ligne) : image d’origine.
(a, deuxieme ligne) : Résultat de la segmentation du réseau lorsque la classification se fait en
prenant I’argmax. Les pixels classifiés comme appartenant a du batiment sont en rouge. (a,
derniere ligne) Les pixels retenus comme appartenant a la classe batiment a 1’issue de notre
filtrage. (b, premiere ligne) La vérité terrain pour la classe batiment. (b, deuxieme ligne) Les
pixels classifi€és comme batiment sans notre traitement. (b, derniere ligne) Les pixels retenus
apres notre filtrage.

réseau. En d’autres termes, on considere chacune des ces distributions comme une variable
aléatoire, et I’on apprend la distribution du sous ensemble d’entre elles qui correspondent
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(b)

FIGURE 4.9 — Autre exemple de notre filtrage. (a, premiere ligne) : image d’origine. (a,
deuxieme ligne) : Résultat de la segmentation du réseau lorsque la classification se fait en pre-
nant I’argmax. Les pixels classifiés comme appartenant a du batiment sont en rouge. (a, derniere
ligne) Les pixels retenus comme appartenant a la classe batiment a I’issue de notre filtrage. (b,
premiere ligne) La vérité terrain pour la classe batiment. (b, deuxieme ligne) Les pixels clas-
sifiés comme batiment sans notre traitement. (b, derniere ligne) Les pixels retenus apres notre
filtrage.

a des pixels véritablement appartenant a du batiment. Etant donné un ensemble de données
d’apprentissage labéllisé, on peut définir I’échantillon

Dyuita = {P; | i appartient a du batiment dans I’'image } 4.3)

Le probleme est maintenant d’estimer les paramétres o = {av, ..., ay } (voir la définition
de la distribution au chapitre 1, §1.70) permettant la meilleure explication des données. Nous
pouvons exprimer cela sous forme d’un probléme de maximum de vraisemblance :

argmaz [ D(X|w) (4.4)
@ X €Dt

ou ® est la densité de Dirichlet (1.70) de parametres «. Afin d’éviter les problemes liés a
I’underflow, et aussi pas soucis de concision, nous résolvons le probleme équivalent

argg%in{— In( [ 9(Xla))} (4.5)

X € Duyila

Quelques manipulations algébriques de base nous permettent de réécrire cette équation
comme

arg;mn{mln(ﬁ(a)) +> (1 — ;) In(t;)} (4.6)

=1

ot t; = [l ep,., 2(s) et ol k est le nombre de classes. Comme o; > 0 pour tout 7 d’apres
la définition de la densité de Dirichlet, nous rajoutons k termes agissant comme un terme
barriere afin d’empécher les valeur de «; de devenir négatives. Nous avons remarqué dans nos
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expériences que la fonction de colit convergeait plus facilement si ces termes €taient de nature
exponentielle, c’est pourquoi nous définissons la fonction de cofit finale par :

k

C(a) :mln(ﬁ(a))—}—Z(l—al In(t —1—/\26 i 4.7)

=1

avec A € R™ un poids permettant d’influencer 1’impact des exponentielles. La Jacobienne est
donnée par

gg m (o (y) — o Zaz —In(t;) — Ae™ ™ (4.8)
ou 1)y est la fonction digamma. Afin d’éviter les expressions symboliques excessivement
longues lors de calcul de I’Hessienne, nous avons fait le choix d’apprendre les parametres «
en minimisant la fonction de cott 4.7 avec ’algorithme I-BFGS (1.2.3), qui ne calcule pas
I’Hessienne mais utilise une représentation parcimonieuse (donc efficace en terme de mémoire)
permettant de I’approximer. Cet algorithme est sensible a I’initialisation, mais dans notre cas
quelques essais avec une initialisation aléatoire on suffit pour converger.

Nous avons utilisé environ 2e6 pixels labélisés (tirés uniformément) de 70 images de la
base kitti annotées par [132]. Notons que cet apprentissage est rapide (compte tenu du nombre
insignifiant de parametres) : il peut se faire en quelques secondes.

4.2.3 Propagation de la segmentation 2d aux points 3d

Chaque point Z de la carte a été observé plusieurs fois (sinon, il n’aurait pas pu étre trian-
gulé). Notons {1y, I1, .., I,} Les key-frames ot Z est observé, et {z, ..., z,} ses observations
2d. Nous cherchons a déterminer la classe a laquelle Z appartient. Le réseau de neurone et le
filtrage présentés sont exécutés pour chaque image clefs. Cela produit une distribution par ob-
servation de Z. Nous noterons ’ensemble de ces distributions M = {Fy, Py, ..., P, } dans ce
paragraphe. En pratique, ces distributions peuvent étre différentes. Formellement, cette diffé-
rence peut s’exprimer par une divergence de Kullback-Leibler (§1.6.4)importante entre celles-
ci. Nous les combinons de la maniere la plus simple, c’est a dire en calculant une distribution
moyenne

n

1
P;=—> P 4.
7SN 4.9)
Ensuite, nous classifions Z comme appartenant a I’ensemble des points 3d appartenant aux
batiments si et seulement si ©(Pz) > tp, ol tp est un seuil. Finalement, on pose W, = ©(Py)
dans I’équation 4.2.

4.2.4 Evaluation expérimentale de la premiere approche
4.2.4.1 Evaluation de I’approche de filtrage

Nous évaluerons premierement notre approche de filtrage. Comme celle-ci n’est pas tres
performante et qu’elle n’a plus d’intérét pratique compte tenu de 1’état de 1’art actuel, notre
évaluation sera breve, et nous nous contenterons de démontrer son applicabilité sur un sous-
ensemble des images de kitti, annotées par [132], qui n’ont pas été utilisées dans 1’apprentissage
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(50 images). Nous nous somme servis de la vérité terrain correspondant a chaque image afin
de déterminer si la prise en compte de la forme de la distribution plutot que 1’argmax avait un
effet sur le nombre de faux positifs et de faux négatifs. Deux exemples illustratifs sont donnés
dans les figure 4.8, 4.9. Dans les figures 4.8 (a) et 4.9 (a), la premiere ligne est I’image requéte,
la deuxieme est I’'image segmentée par le réseau. Les pixels classifiés comme appartenant a la
classe batiment sont en rouge. On constate qu’il existe un nombre considérable de faux positifs,
notamment sur la chaussée. La troisieme ligne des figures 4.8 et 4.9 illustre I’ensemble de pixels
retenu comme appartenant a du batiment a 1’issue de notre post-traitement. Bien qu’un certain
nombre de classifications correctes aient été éliminées, un nombre considérable de faux positifs
on été filtrés. Les figures 4.8 (b) et 4.9 permettent de comparer la vérité terrain (premiere ligne)
avec les résultats de la segmentation sans et avec notre filtrage (deuxieme et troisiemes lignes
respectivement). Dans I’ensemble, notre méthode permet d’éliminer 70% des faux positifs, en
augmentant le nombre de rejets erronés d’environ 15% sur I’ensemble des 50 images utilisées.

(b)

FIGURE 4.10 — (a) Exemple d’image tiré de notre séquence de synthese. Les occultations par
les arbres et les véhicules sont omniprésentes, et la contrainte aux batiment basée sur une seg-
mentation géométrique conduit rapidement a la dérive. Cependant, notre approche permet de
filtrer les points 3d occultants afin d’obtenir des contraintes correctes. (b) La segmentation de
I’image par le réseau.

4.2.4.2 Evaluation de I’intégration de la segmentation dans le Bundle

Nous présentons les résultats de notre approche sur une séquence synthétique et sur une sé-
quence réelle. Comme les modeles 3d des batiments ne contraignent pas tout les axes, il est en
général nécessaire de coupler les contraintes aux batiments avec les données issues d’un autre
capteur, par exemple avec I’odométrie, ou avec le GPS si le biais de celui-ci est acceptable.
Comme il a été démontré expérimentalement par [58], il est aussi avantageux de rajouter une
contrainte d’élévation de terrain (B). Malheureusement, nous ne connaissons a 1’heure de la
rédaction de ces lignes aucun dataset/benchmark disponible qui fournisse les modeles 3d des
batiments, la vérité terrain, les modeles d’élévation de terrain et les données issues de 1’odo-
métrie ou d’un GPS bas colit de maniere conjointe. C’est pourquoi nous ne présentons que des
résultats qualitatifs obtenus sur nos propres acquisitions.

La séquence de syntheése que nous avons générée représente un environnement urbain ol
les occultations sont omniprésentes, ce qui entraine I’échec des méthodes d’association de don-
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FIGURE 4.11 — (a) La vérité terrain de la séquence de synthese. (b) La trajectoire et le nuage de

points reconstruit par notre méthode. Les points appartenant a la classe batiment sont de couleur
dorée. Tout les autres points sont en vert.

ddidddd _r",‘.'"w

FIGURE 4.12 — Notre reconstruction a partir de la séquence réelle détaillées dans la section
4.2.4.2.
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FIGURE 4.13 — L’estimation dérive tres rapidement lorsque nous utilisons le lancer de rayon
de [118, 58] pour segmenter le nuage de points. Les cercles rouges représentent la position
donnée par la vérité terrain. On remarquera que les arbres, correctement identifiés par notre
méthode (figure 4.11, (b)) sont ici associés aux modeles 3d des batiments, et ce sont ces fausses
contraintes qui sont a I’origine de la dérive.

nées géométriques telles que le lancer de rayon et 1’association par proximité. La longueur de
la séquence est approximativement de 1200m, et la trajectoire effectue plusieurs boucles. Un
exemple de cette séquence ainsi que sa segmentation par le réseau sont donnés par les figures
4.10, (a) et (b). La vérité terrain de la trajectoire est illustrée dans la figure 4.11 (a), et la tra-
jectoire reconstruite et raffinée par notre approche est présentée dans la figure 4.11 (b). L’erreur
moyenne en translation est de 1.3 centimetres, et I’erreur de rotation est d’environ (.05 radians.
Nous soulignons que le SLAM contraint aux batiments basé sur une segmentation/association
géométrique dérive tres rapidement (figure 4.13), et que le tracking échoue apres une cinquan-
taine d’images clefs.

La séquence réelle est assez courte : il s’agit d’une trajectoire d’environ 400m effectuée
par un tramway. La caméra est montée a environ 2.0m du sol et son axe optique est approxi-
mativement orthogonal a la trajectoire. Malheureusement, nous n’avons pas acces a la vérité

FIGURE 4.14 — Reprojection des modeles 3d des batiments dans les images clefs de la séquence
réelle avec notre méthode de segmentation et de filtrage.
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terrain. Nous ne pouvons donc que présenter une comparaison qualitative. La reconstruction
obtenue avec la contrainte au batiment basée sur le lancer de rayon et le critere de proximité
avait déja servi d’exemple illustratif dans la figure 4.3. La figure 4.12 permet de constater une
amélioration considérable dans les résultats. En effet, il n’existe aucune dérive, et I’on constate
clairement la structure de plusieurs objets qui avaient été, comme nous 1’avons vu dans la figure
4.3, faussement associés a des plans du maillage par la segmentation géométrique. Afin de va-
lider visuellement la qualité de nos estimations d’orientations, nous reprojetons les modeles 3d
dans les images clefs, afin de vérifier si ces reprojections s’alignent correctement avec les bati-
ments. Quelques exemples sont rapportés dans la figure 4.14. Notons que pour cette expérience,
nous avons utilisé I’odométrie du tramway et la contrainte d’élévation de terrain (annexe B) en
plus de la contrainte aux batiments.

4.2.5 Discussion
4.2.5.1 Pertinence de ’architecture

Ainsi qu’il a été indiqué précédemment, la méthode que nous avons proposée dans cette
section répondait a un probleme qui se posait en 2015. En effet, les architectures de 1’état de
I’art étaient a I’époque soit trop lourdes, soit trop simples pour permettre une segmentation sans
post-traitement. Comme nous étions motivés par le besoin de développer une solution pouvant
étre aussi proche du temps réel que possible, nous avons utilis€ une architecture minimaliste
et mis en place une solution dont les besoins en temps étaient insignifiants afin de filtrer les
résultats du réseau. Cependant, le domaine du machine learning évoluant treés rapidement, des
architectures pouvant représenter un juste milieu telle que [4, 95] ont été publi€es au cours de
I’année 2016. Nous avons donc basé la suite de nos travaux sur 1’architecture Enet ([95]). Bien
que celui-ci soit beaucoup plus complexe que le réseau que nous avions présenté dans la figure
4.5, est 18 plus rapide que les architectures de type VGG et contient 80 X moins de parametres
que ces dernieres, tout en produisant en pratique des résultats précis et cohérents. Nous noterons
cependant que Enet ne doit pas ses performances qu’a son architecture encodeur/décodeur, mais
aussi a I'utilisation de plusieurs stratégies telles que 1’utilisation de réseaux résiduels (resNet,
[37], voir le chapitre 1, §1.5.2) et de convolutions dilatées. On peut donc si cela s’avérait néces-
saire, ignorer le décodeur et faire une interpolation des résultats de I’encodeur pour obtenir une
estimation certes bruitée, mais beaucoup plus fiable que celle du réseau minimaliste de la figure
4.5, pouvant étre utilisée sans post-traitement. Dans ce qui suit, nous exploiterons Enet dans
le but non seulement de classifier chaque point 3d, mais aussi afin de déterminer une informa-
tion sur I’orientation de la surface a laquelle il appartient. Nous atteindrons des performances
temps-réel a I’aide d’une parallélisation GPU/CPU.

4.2.5.2 Probleme d’association de données

Il est pertinent ici d’introduire le probleme illustré par la figure 4.15, que 1’on rencontre
apres I’étape de segmentation du nuage de points 3d. Celui-ci a motivé la solution d’association
de données bayésienne que nous avions brievement mentionnée dans la section (§4.1).Comme
nous I’avons indiqué précédemment, une fois que le nuage de points a ét€ segmenté, nous de-
vons associer chaque point a un plan du maillage afin de définir les contraintes. En pratique, il
est possible que les modeles de batiments ne contraignent le nuage de points que sur un axe.
C’est a cette situation que nous faisons face dans la figure 4.15 : I’estimation dérive le long
de I’axe du mouvement, car les associations points/plan n’imposent que des contraintes le long
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FIGURE 4.15 — Les points 3d de cette figure sont supposés appartenir aux batiments, et 1’on
recherche a associer chacune d’eux a un plan. La dérive du SLAM le long de 1’axe non-contraint
par les batiments peut conduire a une estimation ou certains points sont placés a proximité de
plans auquels ils n’appartiennent pas. Les vecteurs /Ny, Ny et N3 représentent la normales des
plans associés, et les vecteurs verts représentent la normale de surface associée a un certain
nombre de points 3d. Il est clair que les points dont la normale de surface est indiquée devraient
étre associés au plan de normale /V;. Cependant, un critere d’association basé uniquement sur
la proximité les associerait au plan de normale N3. C’est pourquoi il est important de prendre
en compte un information structurelle, telle que les normales de surface dans cette étape.

de la direction orthogonale a celui-ci. En conséquence, lorsque le véhicule approche du virage,
I’estimation place certains points a proximité d’un plan auquel ils n’appartiennent pas, ce qui
fait qu’un critere de proximité conduirait inévitablement a de mauvaises associations et a terme
a I’échec du tracking. C’est pourquoi nous utiliserons le transfert d’apprentissage dans la suite
afin d’inférer les normales de surface en plus de classifier chaque pixel de I’image.
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(a) couche initiale (b) Structure générale d’un "bottleneck".

FIGURE 4.16 — La structure des couches de Enet.

4.3 Deuxieme solution (2016) : exploitation de I’inférence si-
multanée d’information structurelle et sémantique

4.3.1 Choix de ’architecture

Ainsi que nous I’avons indiqué précédemment, ce n’est qu’en 2016 que des architectures
pouvant représenter un compromis acceptable entre précision et temps d’exécution ont été pu-
bliées. Nous avons choisi de baser la suite de nos travaux sur I’architecture Enet ([95]), qui,
ainsi qu’il a été mentionné précédemment, est ~ 18x plus rapide que les architectures de type
VGG et contient ~ 80x moins de parametres que celles-ci. Le réseau est constitué¢ d’une couche
initiale (figure 4.16 (a)) et d’une succession de "bottlenecks" !. L’ objectif du module initial est
de réduire la dimensionalité des donnée d’entrée. Ainsi que le soulignent les concepteurs du ré-
seau, la réduction de dimensionalité dans les architectures de type VGG se fait habituellement
via un MaxPooling suivi d’une convolution, ce qui conduit a des limitations dans la capacité de
représentation du modele. A I’inverse, une convolution suivie d’un pooling augmente le nombre
de featuremaps, mais aussi le temps de calcul. Ceci motive donc 1’architecture du bloc initial
ou une opération de pooling et une convolution d’un pas de 2 sont effectuées en parallele. En
ce qui concerne les modules "bottleneck" (figure 4.16 (b)), ils sont sous forme de modules ré-
siduels (Resnets, voir le chapitre 1, section 1.5.2 pour une explication des avantages de cette
architecture), ol une branche apprend le résidu entre la fonction qu’il est désirable pour le mo-
dule d’approximer et la sortie de I’autre branche qui, elle, opere comme un raccourci (le plus
souvent I’identité ou I’identité suivie d’échantillonages) entre les entrées et les sorties de la pre-
miere branche. Ainsi que I’on peut le percevoir d’apres la figure 4.17, ’architecture est de type
encodeur/décodeur, mais contrairement a un grand nombre d’architectures de ce type (e.g. [4]),
elle est asymétrique, au sens ou I’encodeur est considérablement plus profond que I’encodeur.
Ce choix d’architecture est motivé par I’intuition que 1I’encodeur ne doit avoir pour objectif que
de remettre les résultats a la méme dimension que les données d’entrée, et que son rdle est plutot
de raffiner 1égérement une segmentation plutdt cohérente. Cette hypothese se trouve validée par
les résultats expérimentaux des auteurs, notamment par I’observation que les couches PReLU

1. Nous conservons le terme Anglophone par soucis de concision.
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couche initiale, sortie de taille 16 x 256 x 256
bottleneck 1.0 (sous-échantillonnage) , sortie de taille 64 X 128 x 128
4x bottleneck 1.0

bottleneck 2.0 (sous—échantillonnage), sortie de taille 128 X 64 X 64
bottleneck 2.1, sortie de taille 128 x 64 x 64

bottleneck 2.2 (dilatation 2), sortie de taille 128 X 64 X 64
bottleneck 2.3 (asymmétrique 5), sortie de taille 128 X 64 X 64
bottleneck 2.4 (dilatation 4), sortie de taille 128 X 64 X 64
bottleneck 2.5, sortie de taille 128 x 64 x 64

bottleneck 2.6 (dilatation 8), sortie de taille 128 x 64 x 64
bottleneck 2.7 (asymmétrique 5), sortie de taille 128 X 64 x 64
bottleneck 2.8 (dilatation 16), sortie de taille 128 x 64 x 64

répétition de la section 2, sans le bottleneck 2.0
bottleneck 4.0, (upsampling) sortie de taille 64 X 128 x 128
bottleneck 4.1, (upsampling) sortie de taille 64 X 128 x 128
bottleneck 4.2, (upsampling) sortie de taille 64 x 128 x 128
bottleneck 5.0, (upsampling) sortie de taille 16 X 256 x 256
déconvolution, sortie de taille C x 512 x 512

FIGURE 4.17 — Architecture du réseau Enet. Le nombre suivant la fonctionnalité d’un module
indique la taille du noyau, e.g. "dilatation 16" indique que la convolution dilatée se fait sur un
largeur de 16 pixels.

du décodeur on tendance a converger vers un parametre de 1, ce qui indique que la fonction
identité est plus désirable qu’une non-linéarité de type ReLU dans ces couches. De maniere
similaire a SegNet ([4]), le décodeur utilise les indexes sauvegardés lors des poolings de 1’enco-
deur afin d’avoir un a priori sur I’image qu’il doit reconstruire. Cette approche permet un gain
tres important en terme de temps de traitement. On notera aussi 1’utilisation de convolutions
dilatées pliatot que standards afin d’incorporer le plus d’information spatiale possible dans les
couches ou la résolution des featuremaps est faible (notamment les derniers couches de ’en-
codeur). Finalement, 1’utilisation de couches de BatchNorm (chapitre 1, section 1.5.3) et une
régularisation de type Dropout (chapitre 1, §1.5.4) permet d’obtenir une meilleure convergence
et une meilleure généralisation.

Les caractéristique du réseau présentées plus haut mettent en évidence que cette architecture
est un choix raisonnable pour nos travaux. L’architecture est suffisamment légere pour pouvoir
opérer en un délai proche du temps-réel dans le cadre d’'un SLAM séquentiel, et les nombreux
ajouts par rapport a une architecture naive telle que celle de la figure 4.5 contribuent a 1’obten-
tion de résultats suffisamment précis pour €tre utilisés sans post-traitements pour déterminer les
contraintes a imposer sur le nuage de points. Comme notre objectif n’est pas d’améliorer 1’ar-
chitecture Enet, nous renvoyons le lecteur intéressé a la publication de [95] pour plus de détails
sur I’architecture.

4.3.2 Inférence simultanée d’information sémantique et structurelle

Ainsi que nous 1’avons souligné dans la discussion a la fin de la derniere section (§4.2.5.2),
il ne suffit pas de segmenter correctement le nuage de points 3d. En effet, la dérive du SLAM sur
les axes non contraints par les batiments peut avoir comme résultat de mauvaises associations
point/plan (figure 4.15). Afin de pallier ce probleme, nous avons fait le choix de rajouter une
branche au réseau afin d’estimer les normales de surfaces associées a chaque point 3d. Cette
décision se trouve justifiée par les observations suivantes :
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> La normale de surface d’un point 3d de la classe batiment est en général proche de la
normale du plan auquel il appartient. Un a priori sur cette normale peut donc s’avérer
utile pour guider la recherche du plan correspondant.

> Nous exploitons déja un réseau profond afin de labéliser chaque pixel. Le colt de I’in-
férence des normales via 1’ajout d’une branche serait négligeable.

Encodeur Décodeur
A A
' ™
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FIGURE 4.18 — Réseau entrainé afin d’obtenir une carte de normales et une segmentation de
I’image de maniere conjointe. L.’ architecture des encodeurs et décodeur est identique a celle de
ENet. Afin de faire I’apprentissage des normales de surfaces, nous avons utilisé une erreur MSE
(Mean squared error) entre les normales prédites et la vérité terrain.

Le réseau que nous exploitons pour I’inférence conjointe est illustré par la figure 4.18. Lors
de la forward pass, I'image d’entrée (en RGB) est passée a I’encodeur de ENet afin d’obtenir
la représentation intermédiaire fournie par la 21-eéme couche de celui-ci. Cette représentation
est ensuite donnée en entrée a deux branches a I’architecture identique (basée sur les couches
restantes de ENet). En ce qui concerne 1’apprentissage, il n’existe malheureusement, a notre
connaissance, aucun dataset fournissant simultanément la vérité terrain de la segmentation et
des cartes de normales. Nous sommes donc dans 1’obligation d’entrainer chaque branche du
réseau séparément, ce qui revient a faire un transfert d’apprentissage. Dans un contexte urbain
habituel, le probleme d’association point/plan de la figure 4.15 se manifeste principalement aux
intersections, carrefours et espaces a 1’horizon moins chargés, ou les normales des facades dis-
tinctes sont tres rarement proche les une des autres. La discrimination entre les normales s’avere
donc plus simple dans ces situations, et 1’on peut alors tolérer un bruit plus important dans 1’es-
timation des normales que dans la labellisation des pixels. Il est donc raisonnable d’apprendre
I’ensemble de 1’encodeur et décodeur de 1’architecture Enet pour la segmentation, et d’entrai-
ner ensuite une deuxieme branche, constituée des couches suivant la couche 21 de Enet afin de
déduire les normales. Notons que le choix de la couche 21 a été fait car elle représente un bon
compromis entre temps d’exécution et précision des estimations. En effet, il est évident que le
choix d’une couche située au niveau les plus bas de I’architecture (e.g. couche 5) permet d’ob-
tenir une tres bonne précision, mais comme cela duplique une grande partie de I’architecture,
les exigences en temps de traitement augmentent aussi de maniere considérable. Par ailleurs, la
couche choisie doit se situer dans le décodeur, car ainsi que nous I’avons vu dans la partie 4.3.1,
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FIGURE 4.19 — Exemple de vérité terrain obtenue a partir des cartes de disparité fournies par
la méthode de[133]. (a) et (c) : Exemples d’images d’entrée. (b) et (d) : pseudo vérité terrain
obtenue pour les normales.

le décodeur n’a pour rdle que de remettre la carte obtenue aux mémes dimensions que 1’image
d’entrée, en ajustant que des détails mineurs. En outre, comme 1’encodeur a été appris pour la
segmentation, la branche effectuant I’estimation de normales doit étre suffisamment profonde
afin de pouvoir transformer la représentation intermédiaire utile a 1’estimation des labels a une
représentation exploitable pour le calcul des normales. En pratique, nous avons observé que le
choix des layers entre 18 et 22 produisait en général de bons résultats. Notons que le choix de
la couche 21 n’augmente le nombre de parametres que de ~ 10%, ce qui a un effet négligeable
sur le temps d’exécution.

Nous avons entrainé la branche principale (i.e. 1a branche effectuant la segmentation) sur
le dataset Cityscapes ([13]). L'unique dataset fournissant la vérité terrain correspondant aux
normales des surfaces, c’est a dire le dataset "Nyu depth dataset” ([89]) était insuffisant pour
nos besoins car toutes les images de celui-ci sont des images de scenes d’intérieur. Nous avons
donc utilisé la méthode open-source de [133] afin d’estimer des cartes de disparité stéréo sur le
dataset "stereo/flow 2015" de la base Kkitti ([79]). Ceci nous a permis de construire des cartes de
profondeur a partir desquelles nous avons calculé les normales de surfaces afin d’élargir notre
dataset. Deux exemples de cette pseudo vérité terrain sont présentés sur la figure 4.19.

La fonction de cofit utilisée pour 1’apprentissage du réseau dédié€ a la segmentation est une
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FIGURE 4.20 — Exemples d’entrées/sorties de notre réseau entrainé. De gauche a droite : images
RGB, images segmentée, normales prédites par le réseau.

fonction Softmax standard (§1.6.3). Pour entrainer la branche chargée de la prédiction des nor-
males, nous utilisons simplement un critere MSE (pour Means Squared Error), qui n’est autre
que I’erreur suivante :

MSEW) =3[l = I (4.10)
I

ol [ est une normale de surface prédite et [ est la vérité terrain qui lui correspond. Quelques
exemples d’entrées/sorties du réseau sont présentées par la figure 4.20. L’algorithme Adam
([50], voir le chapitre 1 ce ce mémoire, §1.5.1.2 pour une explication) est utilisée pour minimiser
la fonction de cofit.

Notons que dans le cadre du SLAM, nous utiliserons la méthode de transfert d’intensité de
[107] sur certaines séquences afin de rendre la luminosité de la séquence d’entrée aussi proche
que possible de celle de la base Cityscapes ([13]).

4.3.3 Intégration du réseau dans le SLAM contraint
4.3.3.1 Intéractions avec ’ensemble du systéeme

L’architecture globale de notre systeme est illustré par la figure 4.21. Les contraintes autres
que celles des batiments sont données a titre d’exemple, et peuvent €tre ou ne pas étre utilisées.
Elles peuvent aussi €tre remplacées par d’autres types de contraintes comme des contraintes
IMU. Chaque image clef sélectionnée est fournie en entrée au réseau (encadré par les pointillés
rouges), et une BA contraint suivi d’'un BA non-contraint sont effectués en parallele sur cette
image. Ceci est dli au fait que le BA contraint, qui est basé sur le terme barriere, doit étre initia-
lisé avec le résultat d’un BA non-contraint (§2.2.1). Les contraintes aux batiments sont définies
en fonction des résultats du réseau, et ainsi que nous le verrons dans la section 4.3.4, peuvent
étre introduites avec un léger délai. Avant de nous intéresser au détails d’implémentation, il est
pertinent de préciser notre méthode d’association de données.
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FIGURE 4.21 — La solution proposée. Le réseau chargé de 1’inférence conjointe des labels et des
normales est encadré par les pointillés rouges.
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FIGURE 4.22 — Nous modélisons f(Ng|pg) par une distribution Beta de parametres v = 10 et
B = 1. Cette modélisation est motivée par notre souhait de voir f prendre des valeurs élevées
lorsque la normale de surface N d’un point est suffisamment proche de la normale pg du plan
représentant la fagcade, et de la voir tendre vers zéro dans le cas contraire.

4.3.3.2 Associations point/plan

Soit Z un point 3d de la carte. Comme il a été triangulé, on peut déduire qu’il a au moins
3 observations. Soient {z, ..., z,} ses observations 2d dans n images-clefs différentes pour
lesquelles la forward pass du réseau a été exécutée. Ces passes ont produit n cartes de la-
bels/normales (une pour chaque observation de Z). Nous propageons les labels des pixels aux
points 3d via un simple vote majoritaire : un point 3d est classifié comme appartenant aux ba-
timents si la plupart de ses observations appartiennent a la classe batiment. Afin d’obtenir une
estimation de la normale de ce point 3d, nous calculons simplement la moyenne normalisée des
n normales de surfaces prédites par les réseau pour {2, ..., z, }. La normale ainsi obtenue sera
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notée N, dans la suite de cette section.

Soit maintenant () un point 3d ayant été classifié comme appartenant aux batiments, et soit
N notre estimation de sa normale. Nous recherchons le plan du maillage auquel () appartient.
Nous considérerons ce plan comme identique a la variable aléatoire discrete pg dont les valeurs
possibles sont les indexes des plans du maillage {1, ..., k}. Les normales unitaires des plans du
modele 3d seront notées Iy, Lo, ..., ;.. Le probleme que nous cherchons a résoudre est donc

argmazr P(pq = i|Ng). (4.11)

En notant f la densité de probabilité continue de Ng, et P(py = 4) la probabilité que le plan
indexé par i soit le plan recherché (i.e. le plan correspondant au point 3d), nous pouvons écrire
suivant le théoreme de Bayes que

P(pq = ilNg) < f(Nglpg = i) P(pqg = i). (4.12)

Maintenant, soit s; = Ngli. Il est raisonnable de poser 1’hypothéese suivante :

f(Nglpg) o< f(Nglsi). (4.13)

Nous fixons P(pg = i) = 0sis; < 0. Pour s; > 0, souhaitons que la probabilité de N
soit élevée si s; est proche de 1, et qu’elle soit basse dans le cas contraire. Par conséquent, une
distribution Béta avec un parametre o grand et un parametre /3 suffisamment petit (voir la figure
4.22) est un choix naturel pour la modélisation de f. Dans nos travaux, nous avons fixé o = 10
et~ 1.

Nous modélisons I’a priori P en utilisant un critere de proximité. Notons d; la distance
Euclidienne entre () et le plan d’indexe i. Nous désirons que P(pg) soit plus élevé si d;
est de valeur faible. Ceci peut €tre modélisé par une fonction Softmax (1.6.3) définie sur les
{—dy, ..., —d}}. Notons que nous cherchons a ce que I’a priori P soit maximisé pour le d; ayant
la plus petite valeur absolue, c’est pourquoi nous avons pris 1I’ensemble des opposées de d;
comme domaine de la fonction Softmax. Nous pouvons maintenant écrire :

Plpg = ilNo) o st (1= ) @.14)
J

avec a >> [ ~ 1. Nous maximisons le logarithme naturel de cette fonction en faisant une
recherche exhaustive sur les Py dans un voisinnage de () de rayon 7.

4.3.4 Détails d’implémentation et parallélisation GPU/CPU

Larchitecture profonde et le transfert d’intensité sont implémentés en Torch7 [12], et la for-
ward pass est exécutée sur le GPU. L’ajout de la deuxieme branche pour estimer les normales
de surfaces conduit a une augmentation de ~ 10% du nombre de parametres, ce qui a pour
résultat des temps de calcul 1égerement plus €élevés par rapport au temps d’exécution indiqué
dans les travaux de [95] : en moyenne, I’inférence conjointe des normales et des labels prend
~ T6ms pour une image de taille 640 x 480 sur un GPU Geforce GTX 860M (4G de mémoire).
Cependant, le code développé en Torch est appelé depuis la librairie du SLAM (implémentée
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en C++) via I’API C luaT. Comme nos transferts de données entre I’environnement lua-jit et la
framework de SLAM ne sont pas encore optimisées, le colit de I’exécution augmente d’environ
120ms lorsque les résultats du réseau sont intégrés dans le k-BA. Par conséquent, suivant les
travaux de [71], nous séparons le thread d’optimisation du thread chargé de I’interfacage entre
Torch et de I’association entre points 3d et plans. Plus précisément, la triangulation, I’ajustement
de faisceaux non-contraint et contraint se font de maniere séquentielle sur le thread principal,
et un deuxieme thread est dédié aux appels vers I’environnement Lua, a la récupération des
estimations de normales et de labels, et a I’association point/plan bayésienne. Dans un environ-
nement urbain habituel, et en supposant que la vitesse maximum du véhicule ne dépasse pas les
~ 30km, la moyenne de la distance temporelle entre deux images-clefs est d’environ 300ms.
Cela indique que toutes les taches seront en général complétées a temps. Cependant, dans les
rares cas (virages serrés, environnement non-texturé, etc), le nombre d’images clefs augmente.
Dans ces situations, comme le k-BA contraint n’attend pas la fin de la forward pass et de 1’as-
sociation des données, le SLAM continuera a fonctionner et les contraintes correspondants aux
points nouvellement triangulés seront incluses dans 1’optimisation avec un délai négligeable.
Le nombre d’images clefs problématiques n’est en général pas élevé, le second thread rattrape
le premier assez rapidement.

4.4 Evaluation expérimentale

Comme nous ’avions précisé dans la section 4.2.4.2, les modeles 3d des batiments ne
contraignent pas tous les axes du mouvement, c’est pourquoi il est plus avantageux d’utiliser
aussi d’autres capteurs et bases de données. Dans nos évaluations, nous utiliserons les modeles
d’élévation de terrain (sous forme de segments, voir 1.9.2) et soit les données GPS, soit I’odo-
métrie en plus de la contrainte aux batiments. Ainsi que nous nous I’avions aussi souligné en
§4.2.4.2, il n’existe a notre connaissance aucune base de données qui fournisse simultanément
les modeles 3d des batiments et les modeles d’élévation de terrain, la vérité terrain, les images et
les données issues de capteurs GPS bas-coflit ou d’odométrie. C’est pourquoi une fois de plus,
nous ne pouvons que présenter des résultats qualitatifs sur nos propres acquisitions. Il s’agit
de trois séquences enregistrées dans des conditions tres différentes : les séquences Versailles,
Créteil et Bordeaux. Quelques exemples d’images-clefs ainsi qu’une représentation de chaque
trajectoire sous forme de segments sont présentés dans la figure 4.23. Comme nous n’avons pas
de vérité terrain, nous présenterons la projection des modeles 3d des batiments dans les images-
clefs en plus des visualisations des trajectoires reconstruites par notre méthode. Ceci permet
une évaluation qualitative des estimations des orientation. Quelques exemples sont donnés dans
la figure 4.24.

Les modeles 3d des batiments ne sont que légerement occultés dans la premiere séquence
(La séquence Versailles), alors que les occultations (par les arbres, les panneaux publicitaires,
les toits de stations de tramway, etc) sont omniprésentes dans les deux autres.

L’avantage de 1’utilisation des modeles 3d ayant ét¢ démontré auparavant [118, 57, 104],
nous nous contentons de comparer notre approche, dont la principale contribution est I’amé-
lioration de la segmentation et I’association point/plan, a celle de [57]. Cette derniere contraint
la reconstruction aux modeles 3d des batiments, mais, ainsi que nous I’avions souligné précé-
demment, se base sur un lancer de rayon et un critere de proximité pour segmenter le nuage
de points et associer les points 3d classifiés comme appartenant a la classe batiment aux plans
du maillage. Nous soulignons que les modeles 3d géoréférencés mais non texturés que nous
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FIGURE 4.23 — (a gauche.) Exemples d’images-clefs. (a droite.) Les trajectoires. Les trois
lignes correspondent (respectivement) aux séquences Versailles, Créteil et Bordeaux. La pre-
miere trajectoire est donnéepar A - B—-C—-D—-FE—-F-G—-H—-1—-J—-K-L—-H.
La trajectoire correspondant a la séquence Créteil est donnéepar A — B—C —D — F — F —
G—H—-I—-F—-FE—-B—-C—-D— FE— B.Laderniere trajectoire ne contient pas de boucle
et relie simplement A a D.
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FIGURE 4.24 — Exemples de projections de modeles 3d (en rouge), en utilisant la pose des
caméras estimées par notre méthode. Nous soulignons le fait que les hauteurs des modeles 3d
des batiment sont imprécises, et que leur erreur horizontale maximale est d’environ 2.5m.

utilisons ont une erreur horizontale maximum d’environ 2.5m, mais que leurs hauteurs sont
tres imprécise (aucune borne n’est donnée par I’'IGN, voir la section 1.9.1). Pour la premiere
et la troisieme expériences (Versailles et Bordeaux), les contraintes d’élévation de terrain et les
contraintes GPS sont utilisées en plus de la contrainte aux batiments. Le capteur GPS utilisé
pour ces deux expériences est le uBlox EVK-6PPP-0, qui fournit des positions a une fréquence
de 1Hz. Nous n’utilisons pas I’information d’altitude que celui-ci fournit car elle n’est pas
fiable. Pour les expériences un et deux (Versailles et Créteil), la caméra (une FO46C Guppy) est
montée sur le tableau de bord du véhicule. Dans notre deuxieme expérience (Créteil), les don-
nées d’odometrie sont utilisées en 1’absence de données GPS fiable. Cette information d’odo-
métrie n’inclue que la vitesse fournie par I’odometre standard du véhicule (une BMW X5). La
caméra utilisée pour acquérir la troisieme séquence (Bordeaux) est une IDS 3240.

4.4.1 La séquence Versailles

Il s’agit d’un environnement urbain typique, ou les occultations sont rares et principale-
ment causées par des véhicules en stationnement. Nous utilisons donc cette séquence afin de
démontrer que notre approche produit des résultats corrects.
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FIGURE 4.25 — Comparaison entre les projections des modeles de batiment dans les images-
clefs. Notons que les images clefs ne sont pas nécessairement identiques d’une exécution a
I’autre, et que la sélection des images-clefs dépend du type de SLAM utilisé. C’est pour cela
que les image-clefs présentées a gauche sont proches mais pas identiques a celles qui sont
présentées a droite. (a gauche). Les résultats avec la méthode de [57]. (a droite). Les résultats
basés sur notre estimation. On constate que les orientations sont estimées de maniere beaucoup
plus précise avec notre approche.

La longueur de cette séquence est de 2.2km. Un exemple d’image clef est présenté dans
la figure 4.23 (a gauche), et une représentation (sous forme de segments connectés) de la tra-
jectoire peut Etre observée dans la méme figure (premiere ligne a droite). La trajectoire et le
nuage de points estimés par notre méthodes peuvent étre visualisés dans la figure 4.26. Nous
ne présentons pas de visualisation de la reconstruction obtenue avec la méthode de [57] car les
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FIGURE 4.26 — La trajectoire correspondant a la séquence Versailles, obtenue avec notre mé-
thode. Les points dorés sont ceux qui ont été associés a un plan du modele avec succes. Tout les
autres points sont en vert.

deux estimations sont suffisamment proches pour qu’il soit impossible de les distinguer visuel-
lement I’'une de I’autre. Cependant, les reprojections des modeles 3d des batiments (figure 4.25,
premiere ligne) montrent que notre estimation est plus précise.

4.4.2 La séquence Créteil

Cette séquence est d’une longueur d’approximativement 1.35m. Les occultations sont abon-
dantes et les facades des batiments se retrouvent trés souvent presque entierement recouvertes
(4.23, deuxieme ligne a gauche). De plus, les images sont pour la plupart saturées, c’est pour-
quoi nous utilisons le transfert de couleur de [107] pour améliorer les performances du ré-
seau. Une représentation de la trajectoire sous forme de segments est donnée par la figure 4.23
(deuxieme ligne a droite) afin de permettre de visualiser les nombreuses boucles. La méthode
de [57] qui se base sur le lancer de rayon et un critere de proximité introduit trop de fausses
associations entre les points 3d et les plans dans la contrainte aux batiments (i.e. la plupart des
objets occultants sont associés aux modeles des batiments). Il en résulte que la reconstruction
dérive vers les modeles 3d. Ainsi que I’on peut I’observer dans la figure 4.27 (a, a gauche),
ces contraintes erronées conduisent a des incohérences entre le nuage de points 3d estimé et
le maillage. Un grand nombre de points qui se situent loin des facades sont classifi€és comme
appartenant aux batiments, et un nombre important de points se retrouvent dans des clusters a
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FIGURE 4.27 — Illustration des différences entre la reconstruction obtenue avec 1’approche de
[57] et notre estimation. Les points dorés sont ceux qui sont classifiés comme appartenant aux
batiments, et tout les autres points sont en vert. Il est important de remarquer qu’une segmen-
tation suivie d’une classification correcte doit conduire a I’alignement des points dorés avec les
facades des batiments ainsi qu’a une distribution spatiale cohérente des points verts (e.g. compte
tenue de I’erreur horizontale faible des modeles, les points verts ne doivent que tres rarement se
retrouver a I’intérieur des batiments). (a, a gauche). Les résultats de [57] sur un sous-ensemble
de la séquence Créteil. (a, a droite). Les résultats de notre approche sur la séquence mention-
née. (b, a gauche). Les résultats de [57] sur le segment A — B de la séquence Bordeaux. (b, a
droite). L’estimation obtenue avec notre méthode.

I’intérieur des modeles.

En revanche, notre méthode gere ces occultations (figure 4.27 (a, a droite)). La structure des
éléments occultants tels que les arbres est clairement visible, et les points 3d des batiments sont
correctement alignées avec les plans des modeles. La trajectoire entiere reconstruite par notre
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FIGURE 4.28 — La trajectoire correspondant a la séquence Créteil, obtenue avec notre méthode.
Les points dorés sont ceux qui ont été associés a un plan du modele avec succes. Tout les autres
points sont en vert.

méthode est présenté dans la figure 4.28. Une comparaison entre les projections des modeles
est donnée par la figure 4.25.

4.4.3 La séquence Bordeaux

Cette séquence de 1.2km est particulierement difficile. D une part, la caméra est fixée a
une distance d’environ 2.0m du sol en haut d’un tramway et 1’axe optique de la caméra est
orthogonal a la direction du mouvement, ce qui réduit grandement le nombre d’observations de
chaque point 3d. D’autre part, I’omniprésence des arbres et de structures peu texturées introduit
un bruit tres important dans 1’appariement, ce qui perturbe la segmentation et I’association via
des criteres géométriques. Une exemple d’image clef est présenté dans la figure 4.23 (derniere
ligne a gauche). La trajectoire ne contient pas de boucle (figure 4.23 derniere ligne a droite).
Comme pour la séquence précédente, 1’estimation de [57] dérive vers les modeles 3d des bati-
ments a cause du nombre élevé d’associations point/plan erronées. Ceci peut étre observé dans
la figure 4.27 (b, a gauche). Cependant, notre méthode (figure 4.27 b, a droite) permet une fois
de plus d’aligner correctement le nuage de points et le maillage, et les structures occultantes se
détachent clairement de I’ensemble de points. La figure 4.29 montre la trajectoire et le nuage de
points estimés par notre approche, et la derniere ligne de la figure 4.25 montre une comparaison
entre les reprojections de modeles 3d.
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FIGURE 4.29 — La trajectoire correspondant a la séquence Bordeaux, obtenue avec notre mé-
thode. Les points dorés sont ceux qui ont été associés a un plan du modele avec succes. Tout les
autres points sont en vert. On notera que 1’axe focal de la caméra est orthogonal a la direction
du mouvement du tramway, et c’est a cause de cela que les points 3d n’apparaissent que d’un
coté de la trajectoire.

4.4.4 Résumé, limites et perspectives

Ce chapitre avait pour objectif de réduire le bruit dans 1’association point/plan afin de
mieux contraindre le nuage de points estimé par le SLAM aux modeles 3d géoréférencé et non-
texturés des batiments. Nous avons vu que les méthodes exploitant des criteres de segmentation
et d’association purement géométriques sont vouées a I’échec lorsque 1’occultation des facades
par différents objets (végétation, panneaux publicitaires, etc) n’est plus négligeable. Nous
avons présenté une solution basée sur 1’intégration d’un réseau de neurone dans le processus
du k-BA contraint. Nous avons proposé une premiere solution en 2015, dont on peut résumer
ainsi les caractéristiques principales :

> Utilisation d’un réseau d’une architecture trés simple mais légere, ce qui avait pour
résultat une segmentation extrémement bruitée.

> Filtrage des faux positifs des résultats du réseau : La densité continue des distributions
discretes retournées par le réseau, conditionnellement a I’appartenance de pixel a la
classe batiment a ét€ modélisée par une loi de Dirichlet D dont les parametres peuvent
étre appris en quelques millisecondes. Les pixels dont 1’argmax correspondait a la
classe batiment mais dont la probabilité D est inférieure a un seuil sont considérés
comme des faux positifs.
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> Les résultats expérimentaux on démontré I’apport de cette méthode par rapport a
I’approche de [58].

Nous avons ensuite indiqué que les architectures de type [4, 95], publiées en 2016, repré-
sentaient un compromis idéal entre temps d’exécution et précision, et pouvaient directement
étre exploitées sans post-traitement. Nous avons aussi remarqué le probleme d’association
point/plan di & la dérive du SLAM visuel sur les axes non contraints par les batiments,
et I’avons pris en compte dans la deuxieéme solution que nous avons proposée, dont les
particularités sont les suivantes :

> Estimation conjointe de I’'information sémantique (labélisation par pixel) et structurelle
(carte de normales) par une réseau a deux branches, dont les poids ont dii étre appris
séparément car aucun dataset ne fournissait les cartes de normales et la segmentation
sémantique de maniere simultanée.

> L’exploitation de I’architecture Enet [95].

> Association point/plan via une approche bayésienne simple mais efficace, utilisant la
distance point/plan comme un a priori, et la similarité entre les normales afin d’obtenir
la probabilité postérieure.

> Résultats temps-réel grace a une parallélisation GPU/CPU.

> Estimation précise de la position et de 1’orientation sur des séquences sur lesquelles les
méthodes employant des criteres de segmentation/association uniquement géométriques
dérivent tres rapidement.

Le probleme principal de notre solution reste le cofit de I’exécution. Comme nous 1’avons
indiqué, la segmentation se fait en parallele de 1’optimisation non-contrainte et contrainte, mais
cette derniere n’attend pas la fin de la "forward pass" du réseau. Les contraintes sont donc in-
tégrées des leur disponibilités, ce qui peut impliquer un 1éger délais dans leur inclusion. Nous
n’avons pas observé de difficulté lié a ce délais dans nos expériences, cependant, nous pensons
qu’il serait plus avantageux de réduire ce délai autant que possible. De plus, les architectures
employées pour la segmentation ne se basent que sur une seule image d’entrée et ignorent en-
tiecrement les dépendances temporelles. Nous pensons donc qu’il est essentiel dans nos travaux
futurs d’orienter nos recherches vers la conception d’un réseau plus léger pouvant propager les
résultats précédents, par exemple via I’utilisation d’unités LSTM.

Une difficulté que nous rencontrons dans nos travaux est liées au couplage des modeles 3d
des batiments au GPS. Le plus souvent, nous ne pouvons employer ces deux sources d’infor-
mations simultanément qu’avec difficulté, car il faut alors pondérer les termes manuellement
afin d’éviter que les contraintes définissent des minima locaux différents ([56]. Nous préférons
donc, initialement, ne prendre en compte que I’une d’entre elles dans un SLAM, a laquelle nous
substituerons la seconde en cas d’insuffisance de la premiere. Il serait pour cela intéressant une
fois de plus, d’explorer les possibilités d’élimination du biais du GPS via une fusion rapprochée
[8, 119].
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CHAPITRE 5

Conclusion, travaux en cours et perspectives

Nous résumerons en premier lieu les problématiques étudiées et les solutions proposées
pendant cette these. La majeure partie de ce chapitre sera cependant dédiée a I’ensemble des
travaux en cours n’ayant pas été finalisés au moment de la rédaction de cette these. Ceux-ci
ont pour sujet ’amélioration de la robustesse de la relocalisation par rapport a une base
d’images géoréférencées afin d’apporter des corrections ponctuelles aux estimations d’un
SLAM a grande échelle. Nous conclurons ce chapitre par une discussion sur les perspectives et
travaux futurs sur le plus long terme.

Nous nous sommes penchés dans cette thése sur I’amélioration d’un systtme de SLAM a
grande échelle exploitant des capteurs bas-colits (caméra monoculaire, GPS ou odémétrie) et
des bases de données gratuites (modeles 3d non-texturés géoréférencés de batiments, aisément
accessibles en ligne). Bien que ce systéme soit basé sur 1’ajustement de faisceaux contraint,
nos contributions sont en grande partie indépendantes des algorithmes de SLAM utilisés, car
elles avaient comme objectif

> L’amélioration des performances (en terme de temps de calcul) de la fusion
GPS/VSLAM par terme barriere. Cette méthode optimise une estimation initiale
en la faisant tendre vers les contraintes imposées. On peut donc, en pratique, 1’utiliser
avec des fonctions de colit denses ou méme avec le résultat d’une approche de filtrage.

> La définition des contraintes robustes aux occultations a partir de modeles 3d de
batiments, afin de contraindre 1’estimation géométrique du SLAM. Nous nous sommes
efforcés de ne prendre en compte que les primitives de la carte, les modeles 3d est les
images-clefs afin de garantir I’indépendance de nos contributions au systeme de SLAM
sous-jacent.

> L’exploration de la possibilité d’une exploitation des techniques de Deep learning dans

des modules pouvant étre intégrés ou pouvant remplacer certaines composantes d’un
systemes de SLAM géométrique.

99
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La complexité en temps de la fusion VSLAM/GPS par terme barriere semble découler,
d’apres les arguments théoriques et les résultats empiriques de [67], des liens entre la covariance
de la caméra la plus récente et I’incrément retourné par I’algorithme d’optimisation non-linéaire
(en I’occurrence 1’algorithme de Levenberg-Marquardt), dont la réduction de la magnitude fa-
cilite la fusion. Cette relation peut intuitivement €tre vue comme une relation inverse entre la
taille de I’ellipse de cette covariance et I’incrément en question, une solution naturelle est d’in-
clure un plus grand nombre de caméras dans la fusion, ce qui est a I’origine du cofit plus élevé
de la méthode. Nous avons donc tenté d’explorer la possibilité de diminuer cet incrément par
d’autres moyens. Nous avons pour cela présenté un terme barrieére reposant sur une fonction de
colit hybride composée d’une terme d’ajustement de faisceaux et d’un terme de graphe de poses,
et nous avons démontré de maniere théorique que notre solution pouvait avoir I’impact recher-
ché sur la fusion. Nos résultats expérimentaux ont démontré des gains importants en temps
d’exécutions (pres de 60%), sans que les pertes de précisions soient significatives.

Concernant la contrainte aux batiments et I’intégration des méthodes d’apprentissage pro-
fond au SLAM géométrique, nous avons proposé deux approches. La premiere, formulée en
2015, se basait sur une architecture convolutionnelle naive, et avait pour objectif de propager de
la segmentation sémantique des images-clefs par le réseau aux points 3d. Comme le réseau ne
pouvait produire de résultats spatialement cohérents sans post-traitements coliteux, nous avons
présenté une méthode de filtrage basée sur la prise en compte de la forme de la distribution
associée a chaque pixel par le réseau afin de réduire le nombre de faux positifs. Compte tenu
de I’évolution des architectures des CNNs visant la segmentation, celle-ci ne présente plus de
véritable utilité.

La deuxieme approche que nous avons proposée exploite 1’architecture récente ENet ([95]),
et a pour objectif additionnel de résoudre le probleme des mauvaises associations points/plans
dues aux dérives locales du SLAM lorsque les modeles de batiments ne contraignent pas tous
les axes. Cette méthode repose sur I'utilisation de I’information structurelle (normales de sur-
faces) servant a guider la recherche du plan correspondant en chaque point. La parallélisation
GPU/CPU de I’optimisation et de la forward pass permet d’obtenir des résultats temps-réel.
Nos évaluations sur des séquence synthétiques et réelles montrent que notre méthode améliore
considérablement la robustesse des contraintes face aux occultations en comparaison avec les
méthodes exploitant des criteres purement géométriques.

Comme nous I’avons souligné aux chapitres précédents (sections 4.4.4 et 4.4.4), il existe
plusieurs voies d’amélioration. Nous repoussons cependant la discussion a ce sujet a la fin de
ce chapitre, et présentons auparavant les travaux en cours, qui n’ont pas encore été finalisés au
moment de la rédaction de ces lignes.

5.1 Travaux en cours

Le systeme de SLAM basé sur la fusion par terme barriere des différentes informations que
nous avons exploitées jusqu’ici (flux vidéo monoculaire, modeles 3d non-texturés de batiments
ou GPS, modeles d’élévation de terrain, odométrie) produit des résultats plus précis et robustes
que ceux d’un k-BA basé uniquement sur la vision. Cependant, il est clair que la qualité de
I’estimation obtenue dépend de la précision des données d’entrée et des hyperparametres (e.g.
seuil du terme barriere) qui ne sont pas estimés de maniere dynamique. De plus, 1’absence d’in-
terprétation probabiliste de ce processus rend 1’évaluation de I’incertitude des prédictions plus
délicate. De plus, la perte du signal GPS dans des zones ou la base des modeles 3d n’est pas a
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jour, incomplete ou indisponible peut avoir pour résultat une dérive du SLAM et en conséquence
de mauvaise associations point/plan qui conduiront a I’échec du suivi.

Afin de pallier ces problemes, il est possible d’effectuer une reconstruction hors-ligne d’une
base parcimonieuse d’images géoréférencées accompagnée d’un nuage de points éparse de 1’en-
vironnement, pour ensuite les exploiter afin d’apporter des corrections a un SLAM temps-réel
évoluant dans celui-ci. Le principe est simple : il s’agit de trouver dans la base une ou plusieurs
images suffisamment proches de I’'image clef courante du SLAM. On peut ensuite, en fonc-
tion du nombre d’images correspondantes et de la qualité la mise en correspondance, utiliser
ces information ponctuellement ou sur des portions completes de la trajectoire. Cependant, les
systemes (e.g. [30] ou le chapitre 8 de [61]) exploitant cette stratégie reposent sur des points
saillants et des descripteurs définis manuellement (e.g. SIFT, SURF, ORB, etc). Ceci réduit
I’applicabilité de ces systemes lorsque les conditions dans lesquelles la base a été acquise dif-
ferent des conditions dans lesquelles le SLAM opérera en temps réel. Par exemple, il est tres
difficile de mettre en correspondance deux images lorsque celles-ci ont été acquises lors de sai-
sons différentes, (figures 5.1) ou lorsqu’il existe des changements d’illumination extrémes et
des différences de conditions météorologiques (figure 5.2) entre elles.

-

FIGURE 5.1 — Les changements de saisons sont des obstacles difficiles a surmonter pour les
systemes de relocalisation basés sur des descripteurs définis manuellement (e.g. SIFT, SURF,
etc), car non seulement les conditions d’illumination mais aussi la géométrie et les textures
varient d’une saison a I’autre (figure tirée de [2])

Notons que certaines solutions (e.g. [2, 81]) permettent d’obtenir des résultats fiables en fai-
sant la mise en correspondance entre des séquences d’images plutot qu’entre des images indi-
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FIGURE 5.2 — Les variations d’illumination représentent elles aussi un obstacle a la mise en
correspondance basée sur des descripteurs définis manuellement. Dans les exemples ci-dessus,
tirés de la base d’image Alderly ([81]), chaque colonne est un couple d’images acquises au
méme endroit, mais dans des conditions météoriques et d’illumination tres différentes.

viduelles. Néanmoins, [5] montrent que ces types de méthodes souffrent toujours d’'un manque
de robustesse 1ié aux descripteurs utilis€s, et proposent une amélioration de [81] qui exploite un
vecteur composé des résultats de plusieurs couches intermédiaires d’une réseau convolutionnel
afin d’effectuer la mise en correspondance. Nous remarquons cependant que ces méthodes im-
posent des contraintes fortes sur la base utilisée : celle-ci doit contenir des sous-séquence qui
puissent €tre mises en correspondance avec des sous-séquence du flux vidéo que traite le SLAM
exécuté en temps réel. Cela implique que nous somme soit dans un contexte de fermeture de
boucle, soit que nous avons un a priori tres fort sur la trajectoire.

L’étape subséquente a la mise en correspondance peut €tre un calcul de pose relative entre
les images (e.g. pour une correction de type fermeture de boucle) entre les images ou la défi-
nition de contraintes basées sur la reprojections dans les images de la base ([80]). Cependant,
quelle que soit notre choix, I’exploitation de descripteurs classiques de type SIFT ou SURF
s’accompagnera de problemes de robustesses. Méme si 1’on arrive a mettre, correctement, deux
images acquises a des saisons différentes en correspondance via la comparaison de leurs des-
cripteurs, il est vraisemblable que le nombre de matchs inliers ne seront pas suffisants pour un
calcul de pose fiable, ou qu’il ne permettra pas d’imposer des contraintes suffisamment fortes
lors de la reprojection. Nous nous pencherons donc naturellement sur le calcul de poses relatives
entre les images plutdt que sur les contraintes de reprojections (car les points 3d reconstruits pas
le SLAM sont le résultat d’une triangulation de points d’intéréts classiques).

Suivant cette discussion, il est donc naturel que nous cherchions a nous baser sur les valeurs
des couches intermédiaires d’un réseau profond. Nous recherchons une solution plus générale
et robuste de mise en correspondance et de calcul de pose absolue, sans imposer de contraintes
supplémentaires sur la base et la trajectoire. Nous faisons donc face aux difficultés suivantes :

> Nous nous intéressons principalement a la mise en correspondance entre les images-
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clefs d'un SLAM en cours d’exécution et les images d’une base ne contenant pas
nécessairement de données sur la méme trajectoire. Il peut s’agir par exemple d’une
base ou les images sont issues d’acquisitions indépendantes, en provenance de plusieurs
utilisateurs et a différents moments de I’année. Par conséquent, les approches basées
sur la mise en correspondance de séquences entieres, tres utilisées pour la fermeture de
boucle, ne nous sont pas d’un grand secours.

> Nous utilisons déja une réseau afin de segmenter les images et de prédire les normales
de surfaces associées a chaque point de I’image. Nous n’avons d’autre choix, afin de
préserver la capacité d’exécution en temps-réel, que d’exploiter ce réseau pou la mise
en correspondance.

Nous décrirons nos solutions ainsi que quelques résultats expérimentaux préliminaires dans
les sections qui suivent.

5.1.1 Appariement d’images

Comme nous exploitons déja un réseau dans notre systtme de SLAM, nous sommes
contraints d’exploiter les résultats des couches intermédiaires de celui-ci afin de pouvoir pré-
server 1’aspect temps-réel de nos solutions. Comme nous I’avons précisé au chapitre précédent
(§4.3), I’architecture que nous exploitons est Enet ([95]). Nous avons réalisé de maniere empi-
rique que 1'utilisation des sorties des couches intermédiaires du réseau, c’est a dire les couches
finales de I’encodeur, permettent d’atteindre un compromis raisonnable entre robustesse aux
changements d’illumination et aux changements géométriques. Dans nos expériences, nous uti-
lisons la couche 21, mais nous n’avons pas observé de différences notables entre 1’utilisation de
ces couches et ses voisines proches. Etant donné un triplet d’images I, I», I3, et en notant h;
I’expression sous forme d’un vecteur des sorties de la couche 21 pour I’'image [;, nous considé-
rons simplement que /; est plus proche de I, que de I5 si et seulement si la distance Euclidienne
entre hy et hy est inférieure a la distance Euclidienne entre h; et hs.

Cette stratégie, certes tres simple, est cependant tres efficace. Nous 1’avons testée pour
I’appariement entre deux séquences acquises depuis un tramway, 1’une au printemps et I’autre
en hiver (figure 5.3). La base que 1’on considere n’est constituée que d’images espacées, ce qui
résulte en deux bases de 428 images sur une distance d’environ 5km. Nous utilisons chaque
image de la séquence enregistrée en été comme image requéte et recherchons un appariement
dans la deuxieme séquence. L’utilisation de la méthode décrite pour la mise en correspondance
produit des erreurs assez faibles :

> Lorsque I'image requéte est comparée a toutes les images de la base, le taux de faux
appariement est de 7.2%. Cependant, I’image correspondante correcte ce situe parmi
les trois premiers matchs pour toutes les requétes.

> L’erreur d’appariement se retrouve réduite a 0.4% lorsque I’on limite la fenétre de
recherche a un voisinage proche de I’image requéte (on peut en pratique se baser sur les
coordonnées GPS, puisque la base sera géoréférencée).

Ces résultats sont bien plus encourageants que ce que nous avons obtenus avec des apparie-
ment basés sur des descripteurs SIFT, qui étaient en grande majorité completement faux.
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FIGURE 5.3 — Les séquences filmées depuis un tramway a des saisons différentes. Chaque ligne
représente deux images correspondantes.

Une question cependant se pose : les représentations utilisées (i.e. les sorties de la couche
21) sont-elles optimales ? La visualisation du plongement de celles-ci dans R? peut permettre
de développer une intuition sur le probleéme. Nous utilisons I’algorithme standard t-sne ([76]),
introduit au chapitre 1. Afin de déterminer les relations entre les représentations résultant de
la couche 21 pour les deux séquences, leur concaténation a été fournie a t-sne. Le résultat est
donné par la figure 5.4. Ainsi qu’on peut le remarquer, les représentations utilisées forment
deux clusters distincts. Cependant, nous avons précédemment constaté que ces représentations
peuvent €tre exploitées afin d’obtenir une mise en correspondance tres robuste. Intuitivement,
ceci semble donc indiquer que la transformation 7, entre les deux clusters dans 1’espace a haute
dimensionalité ou résident les features est une transformation qui préserve les distances. En
effet, il est raisonnable de conjecturer que le fait que 1’on puisse effectuer un appariement en
utilisant ces vecteurs est dii au fait que pour 75, (h;) (pour une image ;) reste plus proche de h;
que des autres images /; (avec ¢ # j ) du premier cluster. Il est donc vraisemblable que 7 soit
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tres sensible, i.e. qu’il ne s’agisse que d’une translation particuliere (sur un nombre a déterminer
de dimensions).

25 T T T T T T T T
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FIGURE 5.4 — Visualisation t-sne du plongement des representations intermédiaires utilisées
dans R? pour nos séquences été/hiver acquises depuis un tramway. Le nuage de point vert
correspond a la séquence d’été, et le nuage bleu a la séquence acquise en hiver.

Afin de vérifier cette hypothese, nous avons rajouté quelques couches supplémentaires apres
la couche 21 (5.5). Il s’agit simplement de réduire la dimensionalité et permettre quelques trans-
formations simples afin de rapprocher les clusters. Concernant le choix de la fonction de coft,
le point le plus important a prendre en compte est qu’il ne suffit pas que le réseau apprenne a
produire un plongement tel que les représentations des images similaires soient proches les unes
des autres. Il est tout aussi important que les représentations d’images qui ne correspondent pas
soient distantes dans ce plongement. Il serait donc raisonnable d’utiliser une fonction de type
Hinge loss classique (e.g. [102]), qui minimise la distance entre les représentations pour les
données d’entrée similaires, et qui assure une distance minimale (i.e. une marge) entre les re-
présentations des données d’entrées différentes. Cependant, nous avons observé qu’en pratique,
I’utilisation de triplets d’images accompagnés de la fonction de cofit proposée par [39] facilite
la convergence. Le principe est simple : chaque batch de taille N sera composé de N triplets
d’images Irct, Lnatch, Lother, OU Iref est une image de référence et ol les deux autres images
sont choisies de maniere a ce que (I, f, Imatcn) SOit un couple d’images correspondantes et que
(Zref, Lother) ne le soit pas. Plus formellement, on minimisera

_ lOg( exp(_d(DTefv Dmatch))
exp<_d<Dref7 Dmatch)) + €l’p(_d(Dref7 Dother))

ou d(.) retourne la distance (dans notre cas L2) entre ses arguments. Dans cette équation, D;
est le plongement que retourne la derniere couche avant la fonction de cofit pour I’'image /;. Le
réseau utilisé est illustré par la figure 5.5.

Nous avons utilisé la base Alderly ([81]) afin d’entrainter ces parties du réseau (le gradient
du sous-réseau précédent la couche 22 est mis a zéro). Il s’agit des deux séquences jours/nuits
acquises de surcroit dans des conditions météorologiques différentes, que nous avions précé-
demment mentionnées et dont quelques exemples illustratifs avaient été rapportés dans la figure
5.2. Les premieres 8000 images de la base sont utilisées pour I’apprentissage et 2000 images
sont utilisés pour les tests. Nos premiers résultats sont encourageants : le réseau prédit correc-
tement I’'image correspondante pour 94% de tous les triplets de I’ensemble de tests.

) 5.1
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FIGURE 5.5 — Le réseau utilisé afin d’obtenir des représentations intermédiaires optimales. Les
fleches bleues indiquent que les poids sont partagés entre les modules. La variable h; représente
le tenseur produite en sortie de la 21éme couche de Enet, lorsque celui-ci est entrainé pour la
segmentation.

Bien que ces résultats soient encourageants, il nous sera nécessaire de conduire un plus
grand nombre de tests pour évaluer la pertinence de la prise en compte des représentations
issues de Enet de telle maniere.

5.1.2 Calcul de pose absolue

Comme nous ’avons indiqué précédemment (§5.1), nous recherchons a robustifier notre
systeme de VSLAM via I’addition d’une composante chargée d’imposer les contraintes issues
de la mise en correspondance des images clefs du SLAM avec les images géoréférencées de
la base. Comme les points 3d reconstruits par le SLAM sont le résultat de la triangulation de
points d’intérét classiques, nous choisissons de calculer la pose entre les images appariées via
un réseau profond plutdt que d’imposer des contraintes définies par des reprojections de point.

Le calcul de pose a partir d’images monoculaires ne peut se faire en général qu’a une échelle
pres. Cependant, certains auteurs ([48]) ont exploré le probleme mal posé de I’estimation des
7 degrés de liberté de la caméra. Comme on peut s’y attendre, 1’entrainement nécessite un
tres grand nombre d’images, et le réseau ne parvient pas a généraliser le calcul de pose. Nous
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FIGURE 5.6 — Estimation de la position absolue d’une image requéte a partir des positions rela-
tives estimées a une échelle pres par le réseau. Le principe reste celui de la triangulation (§1.1.5).
Les cercles bleus représentent les caméras de la base de relocalisation, et nous connaissons leurs
poses dans un repere géo-référencé. Le réseau estime uniquement la direction des translations
entre chacune de ces caméras et I’image requéte, translations qui sont notées 77 et 75 dans la
figure. Il est clair que la position absolue de cette derniere se situe dans le cas idéal a I’intersec-
tion des rayons définis par 77 et 75, et en pratique au point minimisant la somme des distances
a ceux-ci. Cette position est indiquée par le cercle vert.

pensons donc qu’il est plus raisonnable de calculer la pose relative a une échelle pres entre une
image clef du SLAM et n > 1 images de la base géoréférencée. Une fois que ces poses sont
estimées, nous pouvons utiliser la triangulation afin d’obtenir la position de ’image dans le
repere absolu (i.e. dans le repere géoréférencé de la base). Ce processus est illustré par la figure
5.6. Notons qu’il est plus avantageux d’effectuer ce calcul dans le cadre d’'un RANSAC ou en
incluant un noyau robuste.

Le réseau que nous utilisons prend en entrée les représentation h; et h; (produite par la
21eme couche de Enet) des deux images I; et I; et retourne, a une échelle pres, la pose relative
entre celles-ci. Son architecture globale est illustré par la figure 5.7.

Nous proposons d’utiliser la fonction de cofit suivante :

/\(1 - Tg;tTgt) + (Oél (0%) Oég)T (Oél (65) Oég) (52)

Les variables «; sont les coefficients des générateurs de 1’algebre de lie exprimant 1’orienta-
tion. T¢ et T, sont les vecteurs unitaires des directions des translations donnés par (respective-
ment) le réseau et la vérité terrain. Nous espérons que 1’absence de contraintes sur I’amplitude
des translations facilitera la généralisation du réseau a des exemples différents de la base d’ap-
prentissage.

Nous noterons [78] proposent dans une publication récente d’estimer la pose relative entre
les caméras de maniere assez similaire a ce que nous proposons. Cependant, ces différences
sont a noter :

> Leur fonction de colt est différent. Alors que celle que nous proposons cherche
uniquement a ce que les directions de la translation données par la vérité terrain et celle



108 CHAP. 5 : CONCLUSION, TRAVAUX EN COURS ET PERSPECTIVES

~h, -~ h,

] i

i l

Identité + annulation de gradient| -—»| Identité + annulation de gradient

SpatialConvolution - > SpatialConvolution

SpatialMaxPooling - SpatialMaxPooling

SpatialBatchNormalization | - SpatialBatchNormalization

PRelLU - PReLU
v - -
¥ L
SPP SPP
-
Linear Layer (fully connected) {
=3
PReLU

\J

Orientation + direction de la translation

FIGURE 5.7 — Le réseau utilisé pour le calcul de la pose relative. Les fleches bleues indiquent
que les poids sont partagés entre les modules.

de la translation estimée par le réseau coincident, [78] imposent des contraintes dures
sur sur chaque composantes de la translation, i.e ils remplacent le premier terme de
I’équation 5.2 par la distance Euclidienne entre les translations a 1’échelle exacte.

> L’architecture sur laquelle leurs travaux sont basés est différente. En effet, le réseau
pré-entrainé qu’ils utilisent est un Hybrid-CNN ([135]).

> Nous cherchons a calculer la pose absolue dans le repere du SLAM, c’est pourquoi
nous exploitons une étape de triangulation supplémentaire.

Notons que bien que les couches qu’ils rajoutent au CNN hybride soient 1égerement dif-
férentes du notre, le principe reste semblable, c’est pourquoi nous pensons qu’il s’agit d’une
différence mineure.

Bien entendu, il nous faudra conduire plusieurs expériences afin de pouvoir évaluer I’impact
de ces différences. Nous faisons cependant face a un probleme d’overfitting au moment de la
rédaction de ces lignes. Nous soupgonnons le probleme d’avoir pour origine I’insuffisance de
la taille de notre base d’apprentissage, qui n’est autre que I’ensemble des résultats expérimen-
taux (~ 4000 images) présentés aux chapitre précédent (4.4). Bien qu’une telle base d’images
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suffise a un apprentissage (chaque pixel est un exemple, donc on dispose en réalité de millions
d’exemples labélisés), il est vraisemblable que ce nombre d’exemple soit dérisoire pour la tiche
que nous souhaitons accomplir. Notre objectif a court terme est donc de rassembler une base
d’image de taille suffisante.

5.2 Perspectives et travaux futurs

Nous avons déja discuté des améliorations possibles aux sections 4.4.4 et 3.8 des deux cha-
pitres précédents. Néanmoins, nous résumons ici les points importants :

Concernant I’amélioration de la fusion GPS/VSLAM (3), nos travaux futurs seront princi-
palement orientés vers

> 1’établissement de liens précis entre I'incertitude des parametres de rotation et transla-
tion afin de pouvoir définir la matrice de pondération de 1’équation 3.16.

>> Dl'investigation théorique de I’effet d’un plus grand nombre de caméras contraintes
sur la covariance de la caméra la plus récente (nous n’avons, suivant [67], imposer la
contrainte GPS que sur la derniere caméra.

> des recherches plus théoriques visant a déterminer le liens précis entre le nombre de
caméras nécessaire a la fusion sans graphe de pose et le nombre de caméras en graphe
de pose nécessaire pour le succes de la fusion hybride.

L’amélioration de la fusion avec les batiments nécessitera des efforts dans le but de

> prendre en compte l’aspect temporel des séquences (e.g. via l'utilisation d’unités
LSTM).

> concevoir une architecture plus légere afin de minimiser les décalages possibles entre la
reconstruction initiale de chaque point et leur premiere association a un plan.

Comme nous I’avons souligné, la modélisation ou la correction du biais du GPS permettrait
de résoudre plusieurs problemes. D’une part, il serait possible de 1’utiliser afin de définir la
matrice de pondération de 1’équation 3.16, et d’autre part, cela nous permettrait d’exploiter plus
aisément le GPS et les modeles 3D des batiments simultanément. Dans nos travaux futur, nous
tenterons donc d’explorer les possibilités de fusion rapprochée ([8, 119]).
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ANNEXE A

Annexe A

Cette annexe regroupe quelques définitions, lemmes, théoremes et formules utiles pour ce
texte.

Lemme A. 1. Soient v,s € R™, tels que Vi, les éléments v; et s; des deux vecteurs soient des
fonctions réelles définies sur R™. Dans ce cas
ovl's r 0s 7 Ov

Démonstration.
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Lemme A. 2. Soient la matrice symétrique A € R™ ¥ et le vecteur x € R*. Dance ce cas

T
81‘8 Ax QQTTA
T

Démonstration. Triviale en appliquant le lemme précédent. 0

Nous utiliserons la notation gy = J}F (pour une fonction f quelconque) dans le reste de
I’annexe.

Lemme A. 3. Soit B(z) = el'e avec e est une fonction réelle, localement linéaire définie sur

R™. Dans ce cas,
Jg = 2el T, (A.3)

et
Hp=2J1J, (A.4)
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Démonstration. L’ équation A.3 découle naturellement du lemme 1. On déduit de A.3 que
Hp = Jy, =2(J J. + €' J;) (A.5)
Comme e est localement linéaire, .J;_ est nulle. O

Lemme A. 4. Soient U(x)R™™ et V (x)R™ ¥ deux matrices réelles, fonctions de x € R. Dans
ce cas,

ouv oV oU
o U% + %V (A.6)

Démonstration. La démonstration est simple et peut €tre retrouvée par exemple dans [40]. [

Lemme A. 5. Soient f : R™ — R" et la fonction scalaire o : R¥ — R. Dans ce cas, on a

da(X) f(X) af(X) da(X)
90X 90X 90X

Démonstration. La démonstration découle naturellement de la définition de la Jacobienne. [

= a(X) " 4 () (A7)

Lemme A. 6. (Regle de la chaine) Soient f : Rl — RF et g : R® — R deux fonctions
différentiables en un point x. Dans ce cas les jacobiennes de f, g et f o g vérifient

Trog = J5(9(x)) Jg(2) (A.8)

Démonstration. La démonstration est simple et est donnée dans la plupart des textes d’intro-
duction au calcul matriciel. [

Définition A. 1. (Complément de Schur) Soit

A B
M:(C D) (A.9)

une matrice. Soit D inversible, dans ce cas le complément de Schur par rapport a D est noté
M/ D et défini par
A—-BD'C. (A.10)

De maniére similaire, on peut définir le complément de Schur de M/A = D — CA™'B si la
matrice A est inversible.

Lemme A. 7. Soit M une matrice partitionnée comme dans la définition précédente, et soit le
bloc D inversible. Dans ce cas, le complément de Schur M /D nous permet d’écrire

(A B>1:< (M/D)™! —(M/D)"'BD™ ) (A.11)
C D ~D~'C(M/D)™"  D~'¢(M/D)"'BD~'+ D! '

Démonstration. 11 suffit de remarquer que la matrice M peut €tre réécrite sous forme bloc-
diagonale comme suit :

O DG D=0 e

11 suffit d’inverser les deux cotés de 1’équation pour atteindre le résultat désiré. [
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Lemme A. 8. Identité de Woodbury([40]) : Soit A, U, C etV des matrices (respectivement) de
tailles n x n, n x m,m x m, m X n avec A et C inversibles. Dans ce cas

(A+UCV) ' =A"'—A'UuCct +vATIU) VAT (A.13)

Démonstration. La démonstration est triviale, et peut se faire a partir du complément de Schur.
Voir par exemple ([40]). [

Lemme A. 9. Identité de Sherman-Morrison : Cette identité est un cas particulier de I’identité
de Woodbury (lemme précédent). Lorsque la matrice C est de taille 1 X 1, i.e. lorsque UC'V est
une matrice de rang 1, alors

Aty AL
A Dttt - — A.14
(A+u?) 1+ 0vTA 1y ( )
Démonstration. 11 suffit d’une substitutions dans 1’équation A.13. 0

Définition A. 2. (Espace topologique) Notons 2 I’ensemble des parties d’un ensemble X. Une
topologie T sur cet espace est un ensemble T C 2%, dont chaque élément est appelé un ouvert,
et qui vérifie

> XCretd CrT.

> L’union d’un ensemble quelconque (fini ou infini) d’ouverts est un ouvert.

> L’intersection d’un ensemble fini d’ouvert est un ouvert.

Définition A. 3. (homéomorphisme) Une application f d’un espace topologique a un autre est
dite homéomorphisme si et seulement si elle est bijective et continue, et que ' est elle aussi
continue.

Définition A. 4. (Définition d’une variété différentielle) Soit M un espace topologique. Intui-
tivement, une variété différentielle de dimension m est un espace qui est localement Euclidien,
de maniere a ce que I’on puisse définir un systeme de coordonnées dans le voisinage de chaque
point p € M, et exploiter les outils standard de calcul différentiel dans ce repére. Ceci peut étre
formalisé comme suit : L’espace topologique M est une variété si et seulement si

> Pour un p € M quelconque, il existe au moins un ouvert O; tel que p € O;.

> Pour chaque O; , il existe un homéomorphisme ; : O; — V; ou V; est un ouvert de R™.

Soient O; et O; tels que O; N O; # @. Si la fonction ; o ¢j_1, qui associe les points de
¥;(0;NO;) C V; C R™ a un sous-ensemble de V; C R™ est de classe C* et que s >= 1 alors
la variété est différentiable. Dans le cadre de cette theése, on supposera que ces fonctions sont
de classe C'*°.
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ANNEXE B

Annexe B

Les détails des contraintes GPS, d’élévation de terrain et d’odométrie, ainsi que les calculs
de Jacobiennes et d’Hessiennes liées a la fusion par terme barriere sont regroupés dans cette
annexe. On y retrouvera aussi les détails de la résolution du systéeme Dense qui découle de cette
derniere.

B.1 Jacobienne et Hessienne du terme barriere

Dans cette section, nous noterons le terme barriere barr(X) = (=9)] ( SOk Sa Jacobienne, son
gradient et son Hessienne seront respectivement notées Jyu;r, Joarr €t HbLW La fonction ( est
une somme d’erreurs au carré

C=rlr. (B.1)

Notons que le vecteur r n’est pas nécessairement homogene. Il peut par exemple s’agir
simplement du vecteur des erreurs de reprojections (noté e(.X') au chapitre 1 , equation 1.25),
ou de la concaténation d’erreurs de graphe de pose et de reprojections (chapitre 3).

Selon la regle de la chaine (annexe B, 6), on a

(X )
Joarr = Vo B.2
et donc .
I (X) (B.3)

e == (X))
On a naturellement Hy,,,, = % d’apres la définition de I’Hessienne. En utilisant le lemme

5, et le fait que -+ ¢ 2JT J..., on obtient

err

27y 1
(t = ¢(X))? (t—0"*

Démonstration. O]

Hyopr = a(J I+ —=JL ) (B.4)
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Nous remarquons que J!.J, posséde naturellement la structure creuse présentée a la section
1.3.2, mais que JCT J¢ est dense. Il n’est donc pas possible de résoudre le systtme Hp,, AX =
—gar Via les méthodes classiques (e.g. complément de Schur, chapitre 1) de maniere directe.
Nous expliquerons dans la section § B.4, comment résoudre ce systeme de maniere efficace.

B.2 Jacobienne et Hessienne de la fusion par terme barriere

Soient (', ..., C}, des contraintes ajoutées dans le cadre de la fusion par terme barriere (i.e.
équation 2.3). Le calcul des dérivées étant un opérateur linéaire, la Jacobienne et I’Hessienne
de I’expression sont données par

Jvarr + Jo, + ...+ Jo, (B.5)
Hygrr + Hey + ...+ He, (B.6)

Comme nous I’avons vu a la section précédente, Hyarr est la somme d’une matrice creuse
et d’une matrice dense de rang 1. Comme nous le verrons a la section §B.4, nous pouvons
résoudre le systeme en temps-réel tant que le terme dense demeure de rang 1. Il faut donc
accorder une attention particuliere a la formulation des contraintes afint que leurs Hessiennes
Hc, ne contribuent pas au terme dense de maniere a augmenter son rang. Nous détaillerons
dans la section suivante les formulations utilisées pour nos contraintes, et nous vérifierons que
ces dernieres ont le comportement que nous désirons, c’est a dire qu’elle ne densifient pas
I’Hessienne de maniere a augmenter le rang du terme dense.

B.3 Jacobiennes et Hessiennes des différentes contraintes
utilisées
B.3.1 GPS

La contrainte GPS que nous imposons est de la forme

Cgps - H-ngsXcam - Igps||2 (B7)

ol 74, est la position GPS dans le plan horizontal (nous ignorons I’information d’altitude du
GPS car celle que fournissent les capteurs bas-colt sur lesquels nous nous basons n’es pas
fiable). Notons au passage que celle-ci est exprimée, comme les coordonnées des modeles 3d
de batiments, dans le répere Lambert 93 (§1.9.3). Le vecteur X.am de 1’équation B.7 est le
vecteur concaténant tout les parametres extrinseques des caméras optimisées (§1.3.2), i.e.

. T
Team=(al o o T T2 T3 .. o o o T T T (B.8)

ou les af correspondent aux parametres d’orientation de la caméra j. Les variables Tij in-
diquent la translation de cette caméra, et 75 est son altitude. La matrice Fy,; de I’équation B.7
est donc celle qui selectionne I’information de translation dans le plan. Plus formellement,
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03><3 BB><3 03><3 03><3 03><3 03><3
ngs — 03><3 Of’)><3 03><3 BB><3 03><3 03><3 (B.9)
03><3 03><3 03><3 03><3 B3><3 03><3

ou chaque B33 est donnée par

1 0 0
Bsxs=10 0 0]. (B.10)
0o 0 1

Notons que dans le chapitre 3, P,,; = (0343 , Bsx3) car seule la caméra la plus récente
était contrainte. Le calcul de la Jacobienne et de I’Hessienne de cette contrainte est simple, il
suffit d’utiliser le lemme 1 :

86 S 8(P sXcam_x S)T(P sXcam_w s)
A = A P20 — 2(PypsXeam — Tgps)' Ppps ~ (B.11)

_ opT
Hyps = 2P, Pyps (B.12)
On voit donc clairement que cette matrice est diagonale, et qu’elle est non-nulle uniquement
pour certains blocs correspondants a la translation. Par conséquent, I’ajout de la contrainte via

le terme barriere ne densifiera pas I’Hessienne.

B.3.2 Contraintes aux batiments, Contraintes d’élévation de terrain et
d’odométrie

La contrainte aux batiments a été présentée au chapitre 2 (équation 2.4). La formulation des
contraintes d’élévation de terrain est similaire : il s’agit de minimiser la distance Euclidienne
entre chaque caméra de la fenétre d’optimisation et 1’élévation donnée par la somme entre la
hauteur de la caméra par rapport a la chaussée et I’altitude fournie par les modeles d’élévation
de terrain en ce point. La formulation de la contrainte d’odométrie est essentiellement la méme
que celle du GPS : il s’agit d’exploiter le vecteur de vitesse que retourne I’odometre du véhicule
afin de calculer un nouvelle position dans le repere monde, et de contraindre la position de la
caméra a celle-ci.

L’expression sous forme d’équation de ces contraintes peut se faire de plusieurs manieres
mais reste triviale. De la méme maniere, le calcul des Jacobiennes se fait via des manipluations
algébriques simples, similaires dans le principe a ce que nous avons vu pour la contrainte GPS.
En outre, ces équations ne seront pas référencées dans ce mémoire. Nous renvoyons donc le
lecteur intéressé a [56] (chapitres 4 et 5, et annexes A.2, A.3).

B.4 Résolution du systeme lié a la fusion par terme barriere

La méthode de résolution présentée est tirée de la section 5.1 de [68]. Nous reprendrons
ici la notation introduite dans la section 1.3.2, mais pour le cas d’un vecteur d’erreurs r plus
général (voir B.1 ). C’est a dire que nous noterons

He = (m% VVV> ~ 2J7 J, (B.13)
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Comme nous I’avons vu, les contraintes imposées ne modifient pas la structure de 1’Hes-
sienne : les contraintes GPS, d’élévation de terrain ou d’odométrie ne rajoutent que des
termes diagonaux a la matrice Uet les contraintes points/plan ne modifient que W. Par consé-
quent, on arrive, lors de la résolution de Hy AX = —gparr (0u lors de la résolution de
(Hparr + MdA)AX = —@parr dans le cadre d’un algorithme de Levenberg-Marquardt), a un
systeéme semblable a

(H +35")AX = ~grarr (B.14)
oll H possede la méme structure que H¢, et gg* est un terme dense semblable au JZ,, J.ctq
de I’équation B.4. En utilisant I’identité de Sherman-Morrison (annexe A, équation A.14), on
obtient
~ ﬁ—lggT 5
AX = —(H+33") " goarr = (Id — ——2——)H ' ghass B.15
(H+95")" Goarr = ( 1+§TH*1§) 9o (B.15)
Puisque H possede la structure creuse de B.13, on peut aisément et en temps réel résoudre
les deux systemes

Ha = —gyarr (B.16)

Hb=§ (B.17)

en utilisant le~complément de Schur (section 1.3.2). Ensuite, il suffit de substituer a a
—H g4, et ba H~1§ dans B.15.
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Annexe C

Dans cette annexe, nous détaillons le calcul de la Jacobienne de I’erreur du graphe de pose
basée sur des contraintes épiploaires que nous avons présentée par l’équation 3.18.

C.1 Quelques notations et conventions

La matrice de calibration des parametres intrinseques sera notée /. Pour une matrice quel-
conque A, Nous utiliserons les notations d’indexation suivantes (empruntées a la syntaxe de
MATLAB/Gnu Octave) :

i,7) = élément de A se situant a I’intersection de la ligne i et de la colonne j.

A(i : j,:) = La sous-matrice de A composée des lignes de ¢ a j et de toutes les colonnes.
(:,7: j) = La sous-matrice de A composée des colonnes de i a j et de toutes les lignes.

i: 7,k : 1) = Lasous-matrice de A composée des lignes de ¢ a j et de toutes les colonnes de k a [.
(C.1)

On conservera les notations présentées a la section §3.5.0.2, mais en introduisant, par soucis
de clarté, la notation

O € R (C.2)

telle que ©%(1 : 3,1) et ©(7 : 9,1) sont, respectivement, les parametres d’orientation' des
caméras 7 et ¢ + 1, et telle que les parametres de translation de 7 et 2 + 1 soient respectivement
donnés par ©%(4 : 6,1) et ©°(10 : 12,1). Nous noterons 6}, le k—e&me élément de O".

Soient R = RI'R;,, et T = RI(T;,, —T;) larotation et la translation permettant le passage
du repere de la caméra ¢ + 1 a celui de la caméra 7. Dans la suite, d’apres la définition de la
matrice Fondamentale, on développera certaines expressions en posant

1. i.e. les coefficients des générateurs de 1’algebre de Lie.
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Fy=[T|\R= [RiT(ﬂ+1 - Tz‘)]AR;‘FRiH (C.3)

ol [.] est ’opérateur du produit vectoriel, que nous avons introduit dans I’annexe A (??7?7).
En reprenant les notations introduites dans 1.4, on notera (G; le [—eéme générateur de 1’algebre
de Lie de SO(3).

C.2 Le calcul des dérivées

Comme nous I’avons vu a la section 3.6, 'erreur ( utilisée par le terme barriere (équation
2.3) peut s’écrire

¢=r"r (C.4)

ou 7 est un vecteur regroupant les erreurs du graphe de pose et les erreurs de reprojection, i.e.

Yn
Y1v1
wnTn
77ZJ7’LTn

€11
e = . (C.5)
€18(1)

€21

€20 (2)

€1a(1)

Dans cette expression, e;; est I’erreur de reprojection du point j dans la caméra i, et ®(7) est
le nombre de points 3d inliers visibles depuis cette derniere. La fonction Y (7) désigne le nombre
de couple de points 2d correspondants dans les images 7 et 7 + 1. La variable 1);; désigne I’erreur
de graphe de pose de type épipolaire pour le couple de caméra ¢,i + 1 et le couple de points 2d
correspondants (z;, xg) (équation 3.18). Les points z; et x; sont respectivement exprimés dans
le repere du plan image des caméras ¢ et 241, mais en coordonnées homogenes (il s’agit donc de
vecteurs de taille 3). Nous connaissons déja les dérivées des erreurs e;; %, nous nous concentrons
donc sur le calcul de

T / ]

o0y _ 0 HFe) ) 5 1)

00! 00" ||PFu}|| v;;(©7)

Comme le contexte est clair, i.e. nous savons que I’équation C.6 correspond aux caméras

i,i + 1 et aux couple de points (x;, x;), on omettra dans la suite les indexes et les superscripts z,
j etj. On réécrit par conséquent I’équation C.6 comme suit :

(C.6)

0 u(O)
%%(@)

) € R (C.7)

2. Le calcul de ces dérivées est trivial, et a été détaillé de nombreuses fois dans la littérature, e.g. [83, 56].
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Afin d’éviter des notations tensorielles encombrantes, nous calculerons chaque élément de
ce vecteur de R'? séparément. Pour un élément quelconque de 6; de ce ©, nous restreignons
le domaine des fonctions réelles v et v a R. Nous pouvons donc poser I’expression suivante
(d’apres les regles de base de différentiation sur les fonctions de R vers R) :

0 ,u 1 0u ov

— (= —o(0 0 C.8

ael(v) 20 )(%lv( D) — 2 u()) (C.8)
Dans les sous-sections qui suivent, nous détaillons le calcul de et a” . pour chaque 6.

Une fois ce calcul effectué, il suffit de les substituer dans 1’équation C 8

C.2.1 Calcul des g—é‘l

On cherche a obtenir

00, 06,

—(a] Fia)) (C.9)

Les expressions que nous obtiendrons pour cette dérivées sont tres différentes en fonction de
I’appartenance de 6; aux parametres de translation ou aux parametres de rotation des caméras.
C’est pourquoi nous séparons ce calcul pour les deux cas dans ce qui suit.

C.2.2 Si 0; est un parametre d’orientation

Dans ce cas, on a

a — /
391( v Fa'j) = 891( JEKT[R] (Tiyy — T)| A RY Risak™'a))
T R-T [ . L, (C.10)
K 89 ([Rz (E—i—l - Tz)]ARZ Rz‘+1k’ :L“j)

Notons que nous avons utilisé le lemme 4 pour obtenir la derniere expression. En utilisant
une fois de plus ce théoreme, I’équation C.10 peut étre développée comme suit :

0

T Fl) = T KT (IR (T = Ty

J Aaig(RZTRi_HKil.I;)
P : (C.11)
+ g BT (Tt = T F Ria K ')

Il nous faut donc calculer les deux termes (R Ri K~ 1af) et a% [RF(T;y1 — T;)]a. Ce-
pendant, la forme que prend ces terme dépend de la caméra a laquelle 6, appartient. Nous sépa-
rons donc ce calcul dans ce qui suit.
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C.2.2.1 0, appartient a la caméra i.

Dans ce cas, on utilise une fois de plus le lemme 4 et on obtient

O wn wns ORT
%(Ri Ry K CU;) = TQZRéHK l‘;
ORTexp(Y 0,.Gy) (C.12)
= 5 9;“ Ri K2 = =R G R K,
En ce qui concerne le deuxiéme terme que 1’on recherchait, c¢’est a dire a% [RI(T, 1 —T)|
notons
L =Rl (T —T) (C.13)
On cherche donc a trouver
0 —Ly L 0 % %
o|L 0 3 2 90, a0,
([99]A =g | L 0 “Lij=| G 0 % (C.14)
: P\-Ly Li 0 —9& 0L

00, 00,

Nous nous permettons de rappeler au lecteur que ¢, est dans cette section un parametre
d’orientation. Il nous suffit pour trouver cette matrice, de connaitre %—gf pour chaque k et chaque
6;. On utilise une fois de plus le lemme 4, et on obtient

oL, _ oR!
00, 00,

(Tiy1 = To) = =R/ Gi((Tisa — T)) (C.15)

C.2.2.2 0, appartient a la caméra i + 1.

Dans ce cas, il est évident que le terme o[R! (T, — T;)], s’annule car il ne dépend pas

)
90,
de la caméra ¢ + 1. In nous reste donc qu’a déterminer a%(RiTRiHK ~a;). Une fois de plus, le
lemme 4 nous permet d’obtenir

9 1
a—el(RfRiHK ')
)

T -1
= R, %(Ri+1K 95;)
OR; 11
— RTil—i_Kil /,
T i
= R;fpexp(z eka)RiHK*lx;
k

(C.16)

= R/ G|Rip K™ ')

Nous pouvons donc maintenant calculer les dérivées par rapport a tous les parametres
d’orientation.

C.2.3 Si 6, est un parametre de translation

Une fois de plus, grace au lemme 4, nous pouvons écrire



C.2 Le calcul des dérivées 123

%) 1
ael( TF‘Q: ) 891( K [R;_,T(T’Prl - E)]ARle+1K lxj)
9 :
fo‘(aQU#KE+I—TQMRfRH+K*%ﬂ (C.17)
= T KT R (T = TR R K

II nous suffit donc de connaitre B%[Rf(TiH — T3)] - Reprenons la notation introduite plus
haut, i.e.

L=R[ (T, —T) (C.18)

Donc, la situation est a un détail prét la méme que pour 1’équation C.14. En effet, il nous

ut maintenant connaitre les , Saul que cette OiS, 1 est un par metre de translation. On a
faut maintenant connaitre les 52¢ , sauf que cette fois, 6; est un parametre de translation. O
donc

oLy, 0
= RI—(Ty — T
ael ) 80 ( +1 )
B —RTL;, 0, appartient a la caméra i (C.19)
~ | RTL,, 6, appartient & la caméra i + 1
ou le vecteur L; € R3 est tel que le L;(, 1) = 0 pour tout ¢ # [ et L;(I,1) = 1.
C.2.4 Calcul des g—gl
On cherche a trouver la dérivée de
v(0) = ((PFa})" (PFa)))?, (C.20)
par rapport a ¢;. L’application de la regle de la chaine (6) permet d’obtenir
a9, — 3((PRal) (PFa)) 3 50 (PFal) ! (PFiay)) (C.21)
En utilisant le lemme 1, on obtient
0 T
og (PEat) (PPia) = 2(PFat) 3o (PEar') (€.22)

On remarque ensuite que le développent de 3 (PF x'j) est essentiellement le méme que

celui de C.10, sauf que le terme fo a gauche de la derniere expression est remplacé par
PK-T.
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L’architecture VGG. . . . . . . . . . e

Architecture du réseau convolutionnel séquentiel utilisé. Comme on peut le
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par [23] était trop coliteuse pour étre applicable en tempsréel. . . . . ... ..
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batiment sans notre traitement. (b, derniere ligne) Les pixels retenus apres notre
filtrage. . . . . . . oL
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deuxieme ligne) : Résultat de la segmentation du réseau lorsque la classifica-
tion se fait en prenant I’argmax. Les pixels classifiés comme appartenant a du
batiment sont en rouge. (a, dernicre ligne) Les pixels retenus comme apparte-
nant a la classe batiment a I’issue de notre filtrage. (b, premiere ligne) La vérité
terrain pour la classe batiment. (b, deuxieme ligne) Les pixels classifiés comme
batiment sans notre traitement. (b, derniere ligne) Les pixels retenus apres notre
filtrage. . . . . . . .

(a) Exemple d’image tiré de notre séquence de synthese. Les occultations par
les arbres et les véhicules sont omniprésentes, et la contrainte aux batiment
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Notre reconstruction a partir de la séquence réelle détaillées dans la section
4242, e

L’estimation dérive tres rapidement lorsque nous utilisons le lancer de rayon de
[118, 58] pour segmenter le nuage de points. Les cercles rouges représentent la
position donnée par la vérité terrain. On remarquera que les arbres, correctement
identifiés par notre méthode (figure 4.11, (b)) sont ici associés aux modeles 3d
des batiments, et ce sont ces fausses contraintes qui sont a I’origine de la dérive.

Reprojection des modeles 3d des batiments dans les images clefs de la séquence
réelle avec notre méthode de segmentation et de filtrage. . . . .. .. ... ..
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4.23 (a gauche.) Exemples d’images-clefs. (a droite.) Les trajectoires. Les trois
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