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Résune
Cetarticle presenteuneapprode concernania déetermi-
nation de la position d’un robot mobile en milieu naturel
nonstructug, enutilisant destechniquesd’indexationap-
pliguéesa desimagesomnidirectionnellesLe principe est
de construile dynamiquemenine based’'imageslors des
déplacementslu robot, en stlectionnaniesimagesperti-
nentesdansle flot desimagescontinimentacquisesine
fois cettebaseconstruite Je robot estcapablede seloca-
liser par rapporta elle,enmettantencorrespondancene
imagepercue aveclesimagesstokées.La representation
utiliseepourindexer et compaer lesimagesestbagesur
la densié de probabilité de caractéristiquedocales.L'ar -
ticle déecrit la technique d’indexation dévelopee, et pré-
sentequelquesésultats.
Mots Clefs: Localisationd’'un robot mobile, caracéris-
tiqueslocales,indexation par histogrammesimagesom-
nidirectionnelles.

Abstract

Thispaperpresentsan approad to determingheposition
of a mobile robot in outdoor unstructued environments,
usingimageindexingtedniqueson panofamicimagesThe
principle of theappmad is to dynamicallybuild animage
databaseasthe rovermoveshy selectingrelevantimages
in the streamof acquired images.Oncethis databaseis
built, the roveris ableto localizeitself with respecto it,
by matding newly perceivedimageswith the stored ones.
Imagesare indexed by probability densityfunctionsof lo-
cal characteristics.Thearticle describegheindexingtec-
niguedevelopedand presentsomeresults.

Keywords: Mobile robotself-localizationjocal characte-
ristics, histogramindexing, omni-directionaimages.

1 Intr oduction - Contexte

La navigation autonomea long termed’un robotdansun
ernvironnemenhaturelhonstructugetinitialementinconnu

*Le sejour de Jose-JoelGonzalez-Barbosau LAAS estfinanc par
CONACYT.

nécessitd'int grationde nombreusegonctionnaligs, qui
vontdel'asservissemertel'exécutiondesdéplacementa
la supervisiordemissionenpassanparla mocelisationde
I'environnemenpercu et la planificationde trajectoireset
de stratgiesde deplacementsarmi cesdifferentefonc-
tionnalités,la localisationdu robot, c’esta dire la capacié
d’estimera tout momentsapositionet I'incertitude asso-
ciée, esttresimportante.La connaissancee la position
durobotesteneffet indispensabla@ la realisationrde nom-
breusedonctions: elle estd’'une partnécessairal'exécu-
tion demissionsglobalesgui sontpourla plupartdéfinies
entermegdepositionsarallier oudezonesaexplorer; elle
estd’autre partnécessairé la cohérencespatialedesdif-
férentesepiesentationgel’environnementonstruites et
enfin elle permetde garantiret de corrigerl’exécutionde
déplacementplanifiés.

L'importancede la résolutiondu problemede la localisa-
tion en robotiqueestillustréeparle nombreet la variéte
descontributionsqui I'on peuttrouver dansla litt érature
([2] estun ouvragequi présenteun bon apecu desdiffée-
rentesapprochesessentiellemergn ernvironnementsnté-
rieursstructues).D’'une mankiregérérale,on peutclasser
lescontritutionsentrois grandstypesde méthodeg12]:

— Lestethniquesd’estimationde mouvementellesl’o-
dométrieetla navigationinertielle,quiintegrengihaute
frequencelesdonréesproprioceptives,sandesstruc-
turer ni les mémoriser Par essenceces techniques
produisentune erreurnon bornéesur I'estimationde
la positiondu robot.

— Lestedniquesde recalage qui construisentun mo-
dele de I'environnementa partir de donréesextéro-
ceptivesacquisegar le robot, et qui utilisentce mo-
dele pour corriger la position estinée par les tech-
niguesd’estimationdu mouvement.

— Et enfin les techniquesde localisation absolue qui
mettenten correspondancdesdonréesperguesavec
unemockle initial (obtenuparimagerieaériennepar



exemple),et produisentlesestineesde positiondont
I'erreur estborrée.

C’est dansla secondecaggorie que I'on trouve le plus
de contributionsen robotiqued’'une mankere gérérale, et
aussidansle contete d’ervironnementextérieurs.Parmi
cescontributions,de nombreusegortentsur la détection
d’amersdand’environnement cesamersgpeuentétredes
objetsdétecésdand’environnemen{l], oudéfinisdema-
niére plus implicite, telles que deszonesde mocelesnu-
meériquesde terrainprésentantiescaracéristiques(signa-
tures)particuliereq9, 17).

Lorsquel'impr écisionsur I'estiméeinitiale dela position
durobotesttresgrande(apresexécutiond’unelonguetra-
jectoireenboucleparexemple) la miseencorrespondance
entreles amersmocklisés et les amersnouellementper
cusne peutpassefaire par un simpleraisonnemengéo-
métriquesurlespositionsdesamers il estalorsnécessaire
de les reconndtre. Ce problemeestdifficile en erviron-
nementdaturels,car I'absencede structuredesélements
quel’on y rencontraendimpossiblda repiesentatiomela
geonetrie desobjetspar desformesanalytiquesaissment
extraites (droiteset plans), et les erreurssur les donrées
tridimensionnelleacquisesendeninopérantdesmockles
bagssurdesmaillagesdéformablesCetarticleestconsa-
cré aceprobleme il proposeunesolution,bagesurl’in-
dexationd’imagespanoramiquesjui permetaun robotde
déterminemualitativemensapositionlorsqu’il seretrouwe
unezonepréalablemenéxplorée.

Le principedenotreapprocheestle suivant(figure1):

— Dansune premgere étape e robot construitdynami-
guementla based’'imagesa indexer pendantsesdé-
placementslansdeszonesnconnuesCetteétapecor-
responda une phasede mocelisation (ou d’appren-
tissage) pour chagueimage,a laquelleestassodde
la position courantedétermirée par uneou plusieurs
techniques!’estimationdu mouvement(odonétrieet
odometrieoptique[14] dansnotrecas) deshistogram-
mesrepiesentaniesstatistiquesurdescaracéristiques

localessontcalcuEs.Seuldeshistogrammedesimages

les plusrepiésentatiessontmémories.

— Dansunesecondé&tapelorsqude robottraverseapres
un long déplacementine zonepréalablementraver-
see (ce qui estdétece gracea I'estimée de saposi-
tion),'image dela basededonréela plussemblablé
I'image couranteestdétermirée.ll s'agitd’'unephase
de reconnaissancequi permetd’affiner qualitative-
ment’estiméedela positiondurobot,enlui associant
I'estiméedel'image la plus semblableacquisedurant
la phased’apprentissage.

Le paragraphesuivant présenteun bref état de I'art des
techniquesd’indexationd'images,ainsique de I'exploita-
tion d’imagespanoramiquepourla navigationet la loca-
lisationd’un robotmobile.Le paragraph@& présentenotre

FiG. 1 - Principedel'utilisati onde la reconnaissancede
lieux pour la localisation.A gaude,apprentissage le ro-

bot effectueunetrajectoire, le long delaquelleil acquiert
et meémorisedesimagespanor@miquesgt leur associda

positionestineéecourante(dontl'impr écisionestreprésen-
tee par desellipses).Au cente, reconnaissancelorsque
le robot croise & nouveauwine zonepréalablementraver

see,l'image couranteestmiseencorrespondancavecles
imagesmémorigessituéesdansla zoneou le robot se
trouve (ici, 'image 10 est mise en correspondancevec
lesimagesl, 2 et 3). A droite, a 'issue dela phasede re-

connaissanceui aici assocel'image 10al'image 2, une
meilleuee estineede la position courante estdétermiree,
et les estineessur les positionspréc&dentesontaffinees
(cettederniere phaseesthorsdu cadre de cetarticle).

techniqued’indexation,bagesurl’utilisation d’histogram-
mes pour la repgésentatiorde statistiquessur des carac-
teristiqueslocalesdéetecéesdanslesimages.Desimages
testsd’objetsnon structuéssontexploitéespour determi-

nerla meilleuremesurederessemblancentredesimages.
Dansle paragraphd, nousprésentonsommennousavons
appliqLe cettetechniqued’indexationa desimagespanora-
miques unestructuratiordesimagesestpropoge.La ma-

nieredontestconstruitda based’'apprentissaga partirde

I'ensembledesimagesacquiseestprésente, et quelques
résultatsgle reconnaissancgontdécrits.Enfin, unediscus-
sionconclutlarticle.

2 Etat delart
2.1 Indexation d'images

De nombreuxarticlesrécentsdansla communaté de vi-
sionindiguentquel'indexationd’imageestune approche
prometteusgour la reconnaissance’objets, car elle per
metd’établirdesappariementmbustessansécessitefex-
traction de primitives géonetriquesdansles images.On
peutdistinguertrois grandesapproches les méthodesha-
seessur desattributs calcubesglobalemensurlesimages,
les méthodegjui sebasentsurunetransformatiorde I'es-
pacedesimagesgt cellesqui utilisentdesattributslocaux.

Attrib uts globaux. SwainetBallard[26] ont développe
unetechniquead’identificationd’objetsfondeesurleshisto-
grammesle couleursLe principede baseestde comparer
un histogrammaede couleurd’une région de I'image avec
un histogrammed’apparences’un objet. Leur technique
estremarquablemeriiable par rapportaux variationsde



pointsdevue,mémeleschangementdela formedel'ob-
jet ne degradentpastoujoursla performancede leur mé-
thode.La simplicité, la vitesseet la fiabilité de la compa-
raisondeshistogrammesle couleursconstituentes inté-
rétsmajeursde cetalgorithmede reconnaissana@objets.
Néanmoins/inconvénientprincipal de cetteméthodeest
sasensibilitauxvariationsd’éclairageDans[22], Schiele
et Crowley ont propo£ unetechniquede reconnaissance
d’objetsutilisantdeshistogrammesnultidimensionnelsle
champsréceptifs.lls proposentune formulation gérérale
pour la repiésentatiord’objets par une densié de proba-
bilité d’'un ensemblale descripteurdocauxd’apparences
d’'objets, fondés sur les dériveesgaussiennest les filtres
deGabor La techniquepermet’identificationdeplusieurs
objetsdansdes positionset orientationsarbitraires,avec
éventuellementlesoccultationspartielles,et peutidenti-
fier plus de 100 objetsavec desoccultationsmportantes,
avec une complité algorithmequi la rend utilisable en
tempsréel.

Changementd’espace. L'utilisationdel’extensiondeKar-
hunen-Leve (KL) pourla repgésentatiord'imagesa sus-
cité un grandintéret: Kirby dans[11] et Turk et Pentland
dans[28] repesententdétectentet identifientdesvisages
en utilisant cette repesentationLa méthodeest connue
soude nomd’ACP(AnalyseenComposanteBrincipales)
avec cetteméethode chaquevisagedansla based'images
peutétrerepiesent commecombinaisonin éaired’un petit
nombrede caracéristiquesOn obtientl'information prin-
cipaled’'un ensemblale visagesdansun espaceou la re-
dondancele la repsentatiorle cesvisagesestminimale.

Attrib uts locaux. [24] estunecontribution deréference
pour/l'utilisation d'attributslocauxpourla reconnaissance
d’'objets.La méthodeestbagesurlesinvariantsiocauxde
niveauxde gris qui sontcalcubsautomatiquemengt per
metunerecherchesfficacedansunebased’imagesde plus
de 1000images.Un algorithmede vote et uneindexation
multidimensionnelleendenpossibldarecherchel’image.
Cependantle vote sur difféerentsinvariantsestinsuffisant
pour garantirl’exactitudede la reponsedanslindexation
de la based’'images une concordancesemi-localeentre
cesidentificationsest propoe,ce qui augmentd’effica-
citedelareconnaissanckesrésultatexpérimentauwmon-
trent une reconnaissanceorrectedesobjetsqui peuwent
apparitre dansdessenescomplees, et celamémes'ils
sontpartiellementvisibleset s’ils sontobsenes de diffé-
rentspointsdevues.

2.2 Localisation par imagespanoramiques

Une descontraintegde I'utilisation de canerasclassiques
pour la localisationdesrobotsestleur champde vue par
tiel. Lesimagespanoramiquegpallientcettecontrainteen
fournissantinevue compktedela sene.

On trouve d’aborddescontributions“classiques”au pro-
blemedela localisation qui extraientdesélementsemar
guablegiesimagespourlalocalisationd’'un robot[27, 15].
Mais il estaussipossiblede reconndtre deslieux surla

based’uneanalyseglobaledetellesimagessansécessai-
rementrecourira une phasede détectionet de repiesenta-
tion d’amers.Ainsi, dans[10] et [30], destechniquede
localisationbagesuniquementsur I'apparenced’images
panoramiguesontprésenées.Danscescontritutions,les
imagessontrepéesenéesparunecombinaisorinéairedes
vecteurspropresde la based’apprentissageproduits par
unetechniqued’ACRP etla positiondurobotestdétermiree
entrouvantlimage de la basela plus prochede I'image
courante Dans[18], chaqueimageestpartitionréeen un
ensemblale secteursangulairesLa distribution dessec-
teursdansl’espacedesvecteurgropresestrepiesenéepar
unmélangedegaussiennegtlesauteurgproposentnfor-
malismebayésienpouridentifieruneimageacquiseenin-
troduisantdescontraintesstructurellesntreles differents
secteursD’autrescontributionsmettentencorrespondance
desimagespanoramiqueparsimplecorrélationd’anneaux
dedifférentsayons[16].

3 Indexation par histogrammesde ca-
racteristiqueslocales

Dansnotrecasa phased’apprentissagestréaligedurant
I'exécutiond’'unemissionparle robot: elle n’estpaspréa-
lable a I'exécutiond’'une mission, et la based’apprentis-
sageestdoncconstruitede manire dynamique Ceciem-

péchetouteméthodede reconnaissangear unetechnique
d’ACR danslaquellelesvecteurspropressontdétermires
a partir de la connaissancd’un ensembldixe d'images.
Par ailleurs, la répetabilite d’attributs locauxtels queles

pointsd’intéréts esttresaffectee par la distorsioninduite

parnotremiroir paraboliqugaumoinspourlespointscor

respondard deszoneprochegurobot).Nousavonsdonc
opté pour une méthodequi repiesentdes imagespar leur

réeponseylobaleadifférentopérateursocaux,commepro-

post parSchieleet Crowley, afin derepesenteta majeure
partiedel'information desimagesdansunestructureplus
petite. Nous repiesentondes imagespar une fonction de
densié de probabilitt d’'un ensemblede descripteurdo-

caux extraits desimages il s'agit doncd’une technique
d’indexationbasesurdesattributsglobaux.

3.1 Caractéristiqueslocales

Lescaracéristiqguedocalesd’'uneimagepeuentétreobte-
nuesparle filtrage del'image avec unefonctiondérivative
[7, 25, 23]. La fonction dérivative que nos utilisons pour
calculerescaracéristiquedocalesestla déeriveegaussienne.
Cesdériveesgaussiennesontsouventemployeesenvision
parordinateuycarelle presententiescaracgristiquednté-
ressantes

— Gerericite: dans[20], il estmont’ que les images
propresd’un grandnombrede régions d’'imagesres-
semblentiuxdéeriveesgaussiennes.

— Il estpossiblederéaliseruneimplémentationmécursi-
ve([29]).



— Rolustessauxchangementd'échelle [4] prouveque
lesdériveesgaussiennesontrobustesparrapportaux
changementd’échelled’approximatvement-20%.

— Equivarianceparrapportaux changementd’échelle.
Lindebeg dans[13] a propo unenormalisatiordes
dérivéesde gaussiennepermettanid’obtenir un es-

pacedecaracéristiquesnvariantparchangemerd’échelle.

Les dérivésgaussiennefournissentune basepour la dé-
compositiondu signalconsistantn dérivationscon€cuti-
vesdu signald’entrée[3]. Ce sontles carackristiquesdo-

calesquenousutilisons.

Soituneimage!, les caracéristiquedocalessontdéfinies
par:

JI(2,y)] = {Li, i, (2, y) € T x BT}

ou L;, i, estlaconvolutiondel'image I aveclesdérivées
gaussienne§;, ;..
Lescaracgristiquedocalespeuentétredécriteset carac-
terissesparla fonctionlogarithmiqued’apparencéocale:

Zn s(@y) = log(L+||L7 4(2, y)l])

ou n estl'ordre de la dérivée consicree, o I écarttype
de la fonction gaussiennesgt ¢ I'orientationdela dérivée.
L'intéretde cettemesureestqu’elle exprime la magnitude
de la différenceentre pixels voisins, et non le signede
cettedifference l’ajout du 1 danscette définition serta

éliminer les variationsabruptesde la fonction lorsquesi

0 < |[L7 4ll < 1, eta permettrede consicererles casou

I1L7 411 = 0.

Les cing équationssuivantesprésentent’information de
I'image extraite que nousutilisons a partir de caracéris-

tiqueslocalesdu premieretdeuximeordre.

Z7 (2, y) = log(1 + || L7 (2, y)||)
Zy (2, y) = log(1 + [| L (2, y)|I)

Zgyy(x, y) = log(1 + \/Lg(a:, y)2 + Lg(m, ¥)?)
Zgy(@,y) = log(1 + || L3, (=, y)|])
25 gy (,9) = log(1+ /L2, (2, 1) + L, (2.9)")
1)

Cesb carackristiquesgui ontéte selectionreesempirique-
ment,sontillustréesfigure 2.

Nousrepiesentondes imagespar une distribution statis-
tigue descarackristiguedocalesP(7|p), ou § repsente
la position du robot. Cesdistributions étantdifficilement
mocklistespar desfonctions parangétriques,nousles re-

présentonpardeshistogrammes

Hy = H(Z|p)

Au total, les imagessont donc repesengéespar 5 histo-
grammes.
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FiG. 2 - lllustrationdescaractéeristiquedocalesretenues
(a) imageoriginale, (d) Z;, (C) Zy, (d) Zs y, (€) Zzy, (f)

Z:L‘:c,yy-

3.2 Mesurede similarit @édeshistogrammes

Nous définissonda distanceentredeux images’; et I
commea moyennelela distanceentreles5 histogrammes
qui lesrepesentent

1 n
d(Iy, I) = || - L] = gzd(Hng)
‘ k=1

De nombreusesdéfinitionsdela distancesntredeuxhisto-
grammesnt éte propoeeset évalueesdansle contexte de
l'indexationd’imagesparhistogrammes

Distanceeuclidienne:

d(Hy, Ha) = \/E (ﬂu - Eu)

ou : repesentd’indice d’une cellule d’'un histogramme.
En repesentantin histogrammeH parun vecteurmono-
dimensionnel , cettedistancepeuts’écrire;

elle estdéfinie par

d(Hl,H2)2 = (ﬂl - ﬂz)t . (ﬂl _ﬂ2)

La compleité du calculdecettedistanceestdontenO(n),
n étantle nombrede cellulesdeshistogrammes.

Intersection d’histogrammes: elle estdéfiniepar

d(Hy, Hy) =Y min(H, ;, Hy ;)

Cettedéfinition dela distancea été utiliseepourcomparer
desimagesdans[26], sacompleité estenO(n).

Distancequadratique: L'inconvénientdesdeuxdistances
precedentesstqu’ellescomparentes cellulesunea une,
sangenircomptedescellulesvoisinesLa distancejuadra-
tique, utiliseedans[6] et définiecommesuit

d(Hy, Hy)* = (Hy — H))'A(H, - H,) (2



pallie ce probleme.Danscettedéfinition, la matrice A per
metde ponckrerle poidsdescellulesvoisinesenfonction
de leur distancea la cellule consiceree.La compleité du
calculdecettedistanceestenO(n?).

Distancede Mahalanobis: sadéfinitionestlamémegque
I'équation2, danslaquellela matrice A corresponda la
matricede covariancedel’ensembled’histogrammes!’ap-
prentissagel e calcul de cettedistancenécessitedoncla
connaissanceel’'ensembledesimagesd’apprentissagee
gui n'estpascompatibleavec notreapplication.

Distancede Haussler: définiedang[8], elle s’écrit

|Hy i — Hy

d(Hy, Hy) = E I+ H,;+H,,;

7
ou leshistogrammegdd , et H, nesontpasnormali€s.

Statistiqgue du y?: Lestestdu y? permetde déterminer
la differenceentredeuxdistributionsstatistiques

Hy;,—H,;)’
i, oy =y, Wi a0
L1

7 )

Pourrendresymeétriquecettemesurela définition suivante
aéteintroduitedans[22] :

(i~ By
d(Hy, Ho)? = 30 S S
— ;T

"Earth Mover Distance”: cettedistanceestbagesurla
minimisationdu colit necessair@ourtransformeunedis-
tribution en une autre[21]. Le colt estdéfini commeun
flux: il integrela valeurdesquantiés f;; dépla@esd’une
cellulei d'un histogrammei la cellule j del'autre, multi-
plieeparla distancel;; entrelesdeuxcellules.Unefois le
flux global~; > d;; fi; minimisé, la distanceestdéfinie
commesuit:

SY dp fi
1 g It

La mininimationdu flux global estun algorithmeitératif,
dontle tempsdecorvemgencecrdit exponentiellenentavec
le nombredecellulesdeshistogrammesngéréral.Enpra-
tique,cetempspeutétretreésréduit,suivantla “dif ference”
entreleshistogrammesonsicres.

Comparaisons Afin d'évaluercesdifferentesdéfinition

de la distanceentre histogrammesnous avons construit
unebased'apprentissagdeprésde600imagessur8 objets
différentg(figure 3). Pourcefaire, nousavonsfait tourner
le robota unedistancea peupresconstantéde I'ordre de

1.5m) autourdesobjetsposssurle sol, enacqerantde

mangerecontinueun ensembl@le couplesd’imagessteréo-

scopiqueglesobjets.Les régions desimagescorrespon-
danteffectivementaux objetsont éte détermireespar un

simpleseuillagesur !’ éléevationdespoints3D reconstruits
par stereovision. A chaqueimaged’un objet estassode

uneorientationsouslequelle robotl'a peru.

(a) (b)
P 2
T )

T @

(f) (9) (h)

FIG. 3 —Imagesdes8 objetsutiliséspour évaluer les dis-
tancesentre histogmammes.

Un ensemblale 39 imagestestsa aussiéte acquis,et cha-
cuned’entreelle a & compaeeavectouteslesimagesde

la based’apprentissagd.e tableaul présentde pourcen-
taged’identification obtenupour les différentedonctions
de distanceentre histogrammesAu vu de cescomparai-
sonsnousavonsopté pourla distancedéfinieparle testdu

x 2. Avecdeshistogrammesle 100 cellules,soncalculest
exécuk en0.2mssurunestationdetravail SunUltraSparc
5.

Distance Complexite | Tauxde
suc@s(%)
Intersection O(n) 46.1
Euclidienne O(n) 35.9
Quadratique O(n?) 41.0
Mahalanobis O(n?) 53.8
Haussler O(n) 43.6
statistiques,? O(n) 69.2
EMD - 66.6

TaB. 1 — Compagisondu taux de réussitede reconnais-
sanced’un objetavecles differentesdistancesentre histo-
grammes.

4 Indexation d'imagespanoramiques

Pourévaluerl’efficaci®lareconnaissanaelieux avecdes
imagespanoramiquesnous avons effectlé des déplace-
mentsavecle robotLama(figure4) surle terraind’expéri-

mentatiordu laboratoire Lesimagespanoramiquesntéte

continuemenacquise®t saugarcees leur positionétant
mesuée gracea un recepteuiGPSa differencede phase
(précisioncentinetrique) Lafigure5 présentdespositions
successiesdu robotlors d'unetrajectoireconsistanen 3

bouclesLa résolutiondesimagesestde 768 x 576 pixels,
etla distancemoyenneentredeuxacquisitionssuccessies
estd’erviron 0.4m (lesdéplacemententrelesimagesl a

35 et320 a394 sontcependanpluslong).



FIG. 4—LerobotLama.La cantra panomamiquen’estpas
visiblesur cettephotogmaphie- elle étaitmonéeenhautdu
matcental, presdel’antenneGPSbhlance
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FIG. 5—Latrajectoire durantlaquelleprésde400images
panommigqueont éte acquises.

4.1 Structuration desimages

Afin de déterminerla position et I'orientation d’un robot
apartir d'imagespanoramiquesplusieursauteursont pro-
pos de disciéetiserles imagesen régions. Ainsi, dans[5],
lesimagessontpartitionréesen régions carées.D’autres
contritutionsredresseniesimagesparunetransformation
cylindrique et les partitionnenien colonneq19]. Dansces
deux cas, les partitions choisiesrendentles algorithmes
sensibles I'orientationdu robot.

Nousproposon®lutdt de disciétiserlesimagesen m an-
neaux(figure 6), de mankere a ce que les histogrammes
définis par chaqueanneaune dépendenpasde l'orienta-
tion du robot. L'avantagede cettepartition estde prendre
en comptele fait que pour les petitsanneauxgui corres-
pondenta deszonesprochesdu robot, I'apparencechange
beaucoupwvecdepetitsdéplacementgandisqu’ellechange
bienmoinspourlesplusgrandsanneauxLa figure7 montre
la comparaisorentrela distancecalcuke entreuneimage
de la baseet toutesles autres,en consicerantl'image en-

FIG. 6 —Uneimagepanormmique etlestroisanneauscor-
respondantsLe quatriemeanneau(le plus petit anneau)
n'estpasreprésengici : il n'esteneffetpasconsicré, car
il contienttoujourslesrouesdurobotetl’antenneGPS.

tiered’'unepart,etla moyennalesdistancesalcukespour
chacurdesanneauxd’autrepart.La mesuresstplusdiscri-
minanteen partitionnentesimagesenanneaux.

4.2 Construction de la basede données

Durantla phasede découerte de I'environnementje ro-
bot acquierten continu desimages,et calculeles histo-
grammesde caracéristiqueslocalescorrespondantsAfin
de réduirela placemémoirenécessairé leur stockageet
lesultérieureseconnaissances estintéressand’ eliminer
dela basdesimagessemblables.

La figure8 montredeuxexemplesdel’ évolution dela dis-
tanceentreleshistogrammes’uneimageetceuxdesima-
gessuivantesdurantles déplacementdNotonsquede ma-
niereattenduegettedistancecrait plusvite pourles petits
anneawquepourles grands.Surla basede ce comporte-
ment,la sélectiondeshistogrammes conserer (les “his-
togrammeglefs”) estbagesurl'introductiond’unevaleur
seuil ¢ surla distanceentreles anneauxLa procedurede
constructiordela basededonréeestla suivante: leshisto-
grammesletouslesanneawdel'image dedépartsontsé-
lectionrescommehistogrammeslefs. Durantle déplace-
mentdurobot,leshistogrammedesdifférentanneauxies
imagescontinuemenacquisesontdétermires,etleurdis-
tanceavecle dernierhistogrammeelef del’anneaucorres-
pondantestcalcuke: quandcettedistancesxcedele seull
&, 'histogrammecourantestsélectionré commeun nouel
histogrammelef. Aveccetteprocedure)es394imagesac-
quiseslors dela trajectoirede la figure 5 gérerent99 his-
togrammeglefspourle premieranneau84 pourle second
et 74 pourle troisieme La basededonréeestdoncréduite
a presd’un quart, les anneauxplus petits gérérantnatu-
rellementplus d’histogrammeglefs que les plus grands
leuraspecthangeplusrapidementvecle deplacemendu
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FIG. 7 — Compagison, pour les images45, 207 et 240,

entre les distancesalculeesentre uneimageet les autres
imagesde la based’apprentissageen partitionnant les
imagesentrois anneauxa gaude), et ennelespartition-

nantpas(a droite). Leslignesverticalesindiquentles mi-

nima locauxbien mamqués: on retrouvebien par exemple
quele robotestrepasé par deuxfois presdelimage 45 -

voir figure 5.

robot.
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FiG. 8 — Deux exemplesde I' &volution de la distance
entre leshistogmmmeseprésentantineimageet ceuxdes
imagessuivantesen fonction de la distanceeuclidienne
sepaant leslieux d’acquisition.

4.3 Reconnaissance

La phaselereconnaissanansistesimplement détermi-
ner parmilesimagesclefsdela base celle qui estla plus
prochedel'image courantglesimagescandidatesontdé-
termiréesgracea I'estimée courantede la positiondu ro-

bot). La figure9 montrela distancecalcukeentrel'image
287 et toutesles imagesretenuesommeclefs de la base
d’apprentissagédansun casréaliste cetteimagen’aurait
éte compaee qu'avec les imagesautourde I'indice 200,
voisinagedanslequelle robotestsuppog setrouver).
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FIG. 9 - Distanceentre lestroisanneauxdel’image 287 et
'ensembledesimagesclefsretenuegour chaqueanneau.
Le tempsde calcul pour établir cescourbesestdel'ordre
d’'unedemiseconde

A cetinstant,lesanneauxlefs dela based’apprentissage
lesplusprocheglesanneauxiel'image courantesontcon-
nus. Mais la réductionde la basedesimagesinduit une
discietisationdespositionsplusgrosserequela totalitedes
imagesacquiseset par ailleursles anneauxclefs les plus
prochesne correspondenpasforcementtous a la méme
position.ll estnéanmoingossiblede déterminempluspré-
cisementa quelle image acquiselors de I'apprentissage
correspond’image courante,mémesi cetteles anneaux
de cetteimagen’ont pasété selectionrés commeimages
clefs.Soientg la positiond’'un anneaugui n'est passelec-
tionne, k. andk_ lespositionsdeshistogrammeslefsqui
lentourentetd(p, k) etd(p, k;) lesdistancesntrehis-
togrammegsorrespondantlors, ala positioncouranten,
ona (voir figure 10):

-

d(7, ) > mazx(d(7, k_) — d(p, k_), d(7, k) — d(F, k+))
et
(7, §) < min(d(#, k3) + d(F, k_), d(7i, ky) + d(7, k1))

Ladistancel(7, p) estalorssimplementiétermireecomme
la moyennedes deux valeursqui I'encadrent.Cette ap-
proximationpermeid’associealimage courantaineimage
qui n'a pasété selectionleecommeimageclef, elle ne né-
cessitede memoriserlors de I'apprentissagejue les dis-
tancesauxanneauxlefsdesanneawnonsélectionres.

La figurel1 montrele résultatdesdistancegalcukesentre
uneimageettouteslesimagesde la based’apprentissage,
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FIG. 10— Principedela déterminationde I'image la plus
prochea partir desimagesclefs.

encomparaisoravec lesdistancegalcubespourla meme
image avec les imagesclefs et I'approximationpour les
imagesnonselectionrées.
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FIG. 11— (a): Distancegéellesetapproximésa partir des
imageglefs,entre I'image 240etla based’apprentissage
lesdeuxcourbessontdifficilementistingables(b): Histo-
grammedeserreursdel’approximation.

4.4 Versune estimeede la position courante

Les courbesde la figure 9 laissentsupposergu’il existe
unerelationqui lie la distanceentreles histogrammese-
présentantineimageet la distancesuclidiennequi separe
les acquisitions.Pour s’en assurernousles avons calcu-
Iéespourl’ensembledes400imagesde la based’appren-
tissagelesrésultatsontprésengsfigure 12, ils montrent
gu’enmoyenneil existeunecortélationentrecesdeuxdis-
tances.

Par ailleurs,la déterminatiordel’orientationdurobot,une
fois'imagedela basda plusprochedétermiree,nesemble
pasposerde probleme desessaisde corrélation directe
entreles pixels desanneauxgde mankere analoguea [16]
sontprometteursBien entenduijl n’estpasraisonnablele
stockerla totalité desimagespour effectuercettecorréla-
tion: nousétudionsla possibilitt de ne conserer quedes
anneauxresfins, derepiesentetesimagesparuneimage
derésolutiontreésgrossere,voire d'exploiter le profil dela
ligned’horizon.

5 Conclusions

Danscetarticle,nousavonspréseng I' étatde nostravaux
surle problemedela localisationd’un robotmobile enmi-
lieu naturelnon structuié, en utilisant unetechniqued’in-
dexationd’imagespanoramiquesNousavonsprésengé une

0.8

.
07 ’ ’ B

Distance

15 2 25 3
Distance [metres]

FiG. 12— Evolutionmoyennelela distanceentre leshisto-
grammeglesimagesnfonctiondela distancesuclidienne
sepamntl’acquisition.Lescourbegointilléesmontentles
écartstypes.

straggie pourconstruiredynamiquemeninebased’images
lors desdéplacementslu robot, en structurantes images
enanneawet ensélectionnantesimagespertinenteslans
le flot desimage<continimentacquisesUnefois cettebase
construite le robot estcapablede selocaliserpar rapport
a elle, en mettanten correspondancées anneauxd’une
imagepercue avec les imagesstoclkeesgracea une tech-
nique de comparaisons’histogrammesle dérivéesgaus-
siennesDespremiersrésultatsencourageantsnt été prée-
senés.

Nostravauxfutursvont portersurl’améliorationdela mé-
thode Enparticulier uneanalyseliscriminantesapermettre
deselectionneplusrigoureusemenescaracgristiquedo-
calesqui permettenunebonneidentification.De mankre
analoguela partrelative desdifférentsanneauxiande cal-
cul dela distanceentredeuximagesmeérite d’étreétudie.
Enfin, les travaux présenés dansle paragraphet.4, qui
visenta obtenir une déterminationquantitatve de la po-
sition du robot, sontencorepréliminaires Nos efforts vont
seporterdanscettedirection.

References

[1] S. Betge-BrezetzR. Chatila,and M.Devy. Object-based
modellingandlocalizationin naturalervironmentsin IEEE
InternationalConfeenceon Roboticsand Automation,Na-
goya(Japan) page2920-2927May 1995.

[2] J.BorensteinH.R.Everett,andL. Feng.NavigatingMobile
Robots:Sensorand Techniques A. K. Peters| td., 1996.

[3] Olivier Chomat,VincentColin de Verdiere, DanielaHall,
andJamed.. Crowley. Local ScaleSelectionfor Gaussian
BasedDescriptionTechniques. EuropeanConfeenceon
Computenision, pagesl18-1332000.

[4] Y. Dufournaud,C. Schmid,and R. Horaud. Appariement
d'imagesa des échellesdifférentes. In 12éme Congres
AFRIF-AFIAdeReconnaissanagesFormeset Intelligence
Atrtificielle, Paris (France) Feh 2000.

[5] J. GasparE. Grossmannand J. Santos-\ttor. Informa-
tion samplingfor optimalimagedataselection 9th Interna-



[6]

[7]

(8]

9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

(18]

[19]

[20]

tional Symposiunon Intelligent RoboticSystem§oulouse
(France) 2001.

J. Hafner H. Savhney, W. Equitz amd M. Flickner, and
W. Niblack. Efficient Color HistogramIndexing for Qua-
draticDistanceFunctions.|EEE Trans.on Pattern Analysis
andMachineInteligence 17(7):729-7361995.

C. HarrisandM.J. StephensA CombinedCornerandEdge
Detector In 4th Alvey Vision Confeence MancdesterUni-
versity, pagesl47-152,1988.

David Haussler Overview of the ProbablyApproximately
Correct(PAC) LearningFramavork. InformationandCom-
putation 100(1):78-1501992.

D. Huberand M. Hebert. A new approachto 3-d terrain
mapping. In IEEE/RSJInternational Confeenceon Intel-

ligent Roboticsand Systemg¢lROS’99), pagesl121-1127,
1999.

M. Joganand A.Leonardis. Rolust localizationusing ei-
genspacef spinning-images5th Int. Conf on PatternRe-
cognition 2000.

M. Kirby and L. Sirovich. Aplication of Karhunen-
Loéve Procedurdor the Characterizatiomf HumanFaces.
IEEE Trans.on Pattern Analysisand Machine Inteligence
12(1):103-1081990.

S. LacroixandA. Mallet. Integrationof concurrentocali-
zationalgorithmsfor a planetaryrover. In 6th International
Symposiuron Artificial Intelligence Roboticsand Automa-
tion in SpaceJune2001.

Tony Lindebeg. Scale-Spac&heoryin Computeision.
Kluwer AcademicPublishey1994.

A. Mallet, S. Lacroix, andL. Gallo. Positionestimationin
outdoorervironmentasingpixel trackingandstere®ision.
In IEEE International Confelenceon Roboticsand Auto-
mation,SanFrancisco,Ca (USA) pages3519-3524April
2000.

B. Marhic, M. Mouaddib,D. Fofi, andE. Brassart.Locali-
sationabsolueparle capteuromnidirectionnebyclop. Trai-
tementdu Signal 17(3):195-2062000.

ToshiroMatsui, Hideki Asoh, and Simon Thompson.Mo-
bilie robotlocalizationusingcircular correlationsof pano-
ramicimages. IEEE/RSJInt. Conf IntelligentRobotsand
Systemg2000.

C.Olson.Landmarkselectiorfor terrainmatching.ln IEEE
InternationalConfeenceon Roboticsand Automation,San
Francisco,Ca (USA) JPL,April 2000.

Lucas Paletta, Simone Frintrop, and JoachimHertzbeg.
Rokust localizationusing context in omnidirectionalima-
ging. International Confeeenceon Roboticsand Automa-
tion, 2001.

Lucas Paletta, Simone Frintrop, and JoachimHertzbeg.
RolustLocalizationUsingContext in Omnidirectionalma-
ging. InternationalConfeenceon Roboticsand Automatiq
page2072-20772001.

RajeshPN. Raoand DanaBallard. Objectindexing using
an Iconic SparseDistributed Memory, In International
Confeenceon Computension, Jan1995.

[21]

[22]

(23]

[24]

[25]

[26]

[27]

(28]

[29]

[30]

Y. RubnerC. Tomasi,andL. J. Guibas.A Metric for Distri-
butionswith Applicationsto ImageDatabasesProceedings
ofthe1998IEEE InternationalConfeenceon ComputeM-
sion, pagess6—66,1998.

Bernt Schieleand JamesL. Crowley. Recognitionwi-
thout Correspondanceising Multidimensional receptve
field histogramsInternationalJournal of ComputeMsion,
36(1):31-502000.

CordeliaSchmid.A StructuredProbabilisticModel for Re-
cognition. In ComputerVision and Patern Recognition
1999.

CordeliaSchmidand RogerMohr. Local Greyvaluelnva-
riantsfor ImageRetrieval. IEEE Trans.on Pattern Analysis
andMachinelnteligence 19(5):530-5351997.

Cordelia Schmid,RogerMohr, and Christian Bauckhage.
ComparingandEvaluatinginterestPoints. In International
Confeenceon Computension, Jan1998.

Michel J. SwainandDanaH. Ballard. Color Indexing. In-
ternationalJournal of ComputeMision, 7(1):11-32,1991.

Simon Thompson, Toshihiro Matsi, and Alexander Ze-

linsky. Localisationusingautomaticallyselectedandmarks
from panoramidmages. Proceeding®f Australian Confe-
renceon Roboticsand Automation,MelbourneAustralia,

2000.

M. A. Turk andA. Pentland. Eigenfacedor Recognition.
Journal of CognitiveNeuioscience3(1):59-701991.

LucasJ.vanVliet, lanT. Young,andPietW. Verbeek.Re-
cursively GaussianDerivative Filters. Signal Procesing
44(2):139-1511995.

Niall Winters,Jo€ GaspayGerardLacey, andJo% Santos
Victo. Onmi-directionalvision for robot navigation. Pro-

ceedingof the 1stInternational IEEE WorkshoponOmni-
directional\Vision, 2000.



