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Résuḿe
Cet article présenteuneapprocheconcernantla détermi-
nation de la positiond’un robot mobileenmilieu naturel
nonstructuŕe,enutilisantdestechniquesd’indexationap-
pliquéesà desimagesomnidirectionnelles.Le principeest
de construire dynamiquementunebased’imageslors des
déplacementsdu robot,ensélectionnantles imagesperti-
nentesdansle flot desimagescontinûmentacquises.Une
fois cettebaseconstruite,le robot estcapabledeseloca-
liser par rapportà elle,enmettantencorrespondanceune
imagepeŗcueavecles imagesstockées.La repŕesentation
utiliséepour indexer et comparer lesimagesestbaśeesur
la densit́e deprobabilitédecaract́eristiqueslocales.L’ar-
ticle décrit la techniqued’indexation dévelopṕee,et pré-
sentequelquesrésultats.
Mots Clefs: Localisationd’un robot mobile, caract́eris-
tiqueslocales,indexation par histogrammes,imagesom-
nidirectionnelles.

Abstract
Thispaperpresentsanapproach to determinetheposition
of a mobile robot in outdoor unstructured environments,
usingimageindexingtechniquesonpanoramicimages.The
principleof theapproach is to dynamicallybuild an image
databaseastherovermoves,by selectingrelevant images
in the streamof acquired images.Oncethis databaseis
built, the rover is able to localizeitself with respectto it,
by matching newly perceivedimageswith thestoredones.
Imagesare indexedby probability densityfunctionsof lo-
cal characteristics.Thearticle describestheindexingtech-
niquedeveloped,andpresentssomeresults.
Keywords: Mobile robotself-localization,local characte-
ristics,histogramindexing, omni-directionalimages.

1 Intr oduction - Contexte
La navigation autonomèa long termed’un robot dansun
environnementnaturelnonstructuŕeetinitialementinconnu�
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nécessitel’int égrationde nombreusesfonctionnalit́es,qui
vontdel’asservissementdel’exécutiondesdéplacements̀a
la supervisiondemission,enpassantparla mod́elisationde
l’environnementpeŗcu et la planificationde trajectoireset
destrat́egiesdedéplacements.Parmi cesdifférentesfonc-
tionnalités,la localisationdu robot,c’està dire la capacit́e
d’estimerà tout momentsapositionet l’incertitudeasso-
ciée, est très importante.La connaissancede la position
du robotesteneffet indispensablèa la réalisationdenom-
breusesfonctions: elle estd’unepartnécessairèa l’exécu-
tion demissionsglobales,qui sontpourla plupartdéfinies
entermesdepositionsà rallier oudezones̀aexplorer; elle
estd’autrepartnécessairèa la coh́erencespatialedesdif-
férentesrepŕesentationsdel’environnementconstruites; et
enfin elle permetdegarantiret decorrigerl’exécutionde
déplacementsplanifiés.
L’importancede la résolutiondu probl̀emede la localisa-
tion en robotiqueest illustréepar le nombreet la variét́e
descontributionsqui l’on peut trouver dansla litt érature
([2] estun ouvragequi présenteun bon apeŗcu desdiffé-
rentesapproches,essentiellementenenvironnementsinté-
rieursstructuŕes).D’une manìeregéńerale,on peutclasser
lescontributionsentroisgrandstypesdeméthodes[12]:

– Lestechniquesd’estimationdemouvement, tellesl’o-
dométrieetlanavigationinertielle,qui intègrent̀ahaute
fréquencedesdonńeesproprioceptives,sanslesstruc-
turer ni les mémoriser. Par essence,ces techniques
produisentuneerreurnonborńeesur l’estimationde
la positiondu robot.

– Lestechniquesde recalage, qui construisentun mo-
dèle de l’environnementà partir de donńeesextéro-
ceptivesacquisespar le robot,et qui utilisentce mo-
dèle pour corriger la position estiḿee par les tech-
niquesd’estimationdumouvement.

– Et enfin les techniquesde localisation absolue, qui
mettentencorrespondancedesdonńeespeŗcuesavec
unemod̀ele initial (obtenupar imagerieaériennepar



exemple),et produisentdesestiḿeesdepositiondont
l’erreurestborńee.

C’est dansla secondecat́egorie que l’on trouve le plus
de contributionsen robotiqued’une manìeregéńerale,et
aussidansle contexte d’environnementsextérieurs.Parmi
cescontributions,de nombreusesportentsur la détection
d’amersdansl’environnement: cesamerspeuventêtredes
objetsdétect́esdansl’environnement[1], oudéfinisdema-
nièreplus implicite, tellesquedeszonesde mod̀elesnu-
mériquesde terrainprésentantdescaract́eristiques(signa-
tures)particulìeres[9, 17].
Lorsquel’impr écisionsur l’estiméeinitiale de la position
du robotesttrèsgrande(apr̀esexécutiond’unelonguetra-
jectoireenboucleparexemple),la miseencorrespondance
entreles amersmod́eliséset les amersnouvellementper-
çusne peutpassefaire par un simpleraisonnementgéo-
métriquesurlespositionsdesamers: il estalorsnécessaire
de les reconnâıtre. Ce probl̀emeest difficile en environ-
nementsnaturels,car l’absencede structuredeséléments
quel’on y rencontrerendimpossiblela repŕesentationdela
géoḿetrie desobjetspardesformesanalytiquesaiśement
extraites(droiteset plans),et les erreurssur les donńees
tridimensionnellesacquisesrendentinopérantslesmod̀eles
baśessurdesmaillagesdéformables.Cetarticleestconsa-
cré à ceprobl̀eme: il proposeunesolution,baśeesur l’in-
dexationd’imagespanoramiques,qui permet̀aun robotde
déterminerqualitativementsapositionlorsqu’il seretrouve
unezonepréalablementexplorée.
Le principedenotreapprocheestle suivant(figure1):

– Dansunepremìere étape,le robot construitdynami-
quementla based’imagesà indexer pendantsesdé-
placementsdansdeszonesinconnues.Cetteétapecor-
respondà une phasede mod́elisation (ou d’appren-
tissage): pour chaqueimage,à laquelleestassocíee
la positioncourantedétermińeeparuneou plusieurs
techniquesd’estimationdu mouvement(odoḿetrieet
odoḿetrieoptique[14] dansnotrecas),deshistogram-
mesrepŕesentantlesstatistiquessurdescaract́eristiques
localessontcalcuĺes.Seulsleshistogrammesdesimages
lesplusrepŕesentativessontmémoriśes.

– Dansunesecondéetape,lorsquelerobottraverseapr̀es
un long déplacementunezonepréalablementtraver-
sée (ce qui est détect́e grâceà l’estiméede saposi-
tion), l’imagedelabasededonńeelaplussemblablèa
l’imagecouranteestdétermińee.Il s’agit d’unephase
de reconnaissance, qui permetd’affiner qualitative-
mentl’estiméedela positiondurobot,enlui associant
l’estiméedel’image la plussemblableacquisedurant
la phased’apprentissage.

Le paragraphesuivant présenteun bref état de l’art des
techniquesd’indexationd’images,ainsiquedel’exploita-
tion d’imagespanoramiquespour la navigationet la loca-
lisationd’un robotmobile.Le paragraphe3 présentenotre
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FIG. 1 – Principedel’utilisati onde la reconnaissancede
lieux pour la localisation.À gauche,apprentissage: le ro-
bot effectueunetrajectoire, le long delaquelleil acquiert
et mémorisedesimagespanoramiques,et leur associela
positionestiḿeecourante(dontl’impr écisionestrepŕesen-
téepar desellipses).Au centre, reconnaissance: lorsque
le robot croiseà nouveauunezonepréalablementtraver-
sée,l’imagecouranteestmiseencorrespondanceavecles
imagesmémoriśeessituéesdans la zoneoù le robot se
trouve(ici, l’image 10 est miseen correspondanceavec
les images1, 2 et 3). À droite, à l’issuedela phasedere-
connaissancequi a ici assocíe l’image10 à l’image2, une
meilleure estiḿeede la positioncouranteestdétermińee,
et les estiḿeessur les positionspréćedentessontaffinées
(cettedernìere phaseesthorsducadre decetarticle).

techniqued’indexation,baśeesurl’utilisation d’histogram-
mespour la repŕesentationde statistiquessur descarac-
téristiqueslocalesdétect́eesdansles images.Des images
testsd’objetsnonstructuŕessontexploitéespourdétermi-
nerla meilleuremesurederessemblanceentredesimages.
Dansleparagraphe4,nousprésentonscommentnousavons
appliqúecettetechniqued’indexationàdesimagespanora-
miques: unestructurationdesimagesestpropośee.La ma-
nièredontestconstruitela based’apprentissagèa partirde
l’ensembledesimagesacquisesestprésent́ee,et quelques
résultatsdereconnaissancesontdécrits.Enfin,unediscus-
sionconclutl’article.

2 État de l’art
2.1 Indexation d’images

De nombreuxarticlesrécentsdansla communaut́e de vi-
sion indiquentquel’indexationd’imageestuneapproche
prometteusepour la reconnaissanced’objets,car elle per-
metd’établirdesappariementsrobustes,sansnécessiterl’ex-
traction de primitivesgéoḿetriquesdansles images.On
peutdistinguertrois grandesapproches: lesméthodesba-
séessurdesattributscalcuĺesglobalementsur les images,
lesméthodesqui sebasentsurunetransformationdel’es-
pacedesimages,etcellesqui utilisentdesattributslocaux.

Attrib uts globaux. Swainet Ballard[26] ont dévelopṕe
unetechniqued’identificationd’objetsfondéesurleshisto-
grammesdecouleurs.Le principedebaseestdecomparer
un histogrammede couleurd’une région de l’image avec
un histogrammed’apparencesd’un objet. Leur technique
est remarquablementfiable par rapportaux variationsde



pointsdevue,mêmeleschangementsdela formedel’ob-
jet ne dégradentpastoujoursla performancede leur mé-
thode.La simplicité, la vitesseet la fiabilit é de la compa-
raisondeshistogrammesde couleursconstituentles inté-
rêtsmajeursdecetalgorithmedereconnaissanced’objets.
Néanmoins,l’inconvénientprincipal de cetteméthodeest
sasensibilit́eauxvariationsd’éclairage.Dans[22], Schiele
et Crowley ont propośe une techniquede reconnaissance
d’objetsutilisantdeshistogrammesmultidimensionnelsde
champsréceptifs.Ils proposentune formulationgéńerale
pour la repŕesentationd’objetspar unedensit́e de proba-
bilit é d’un ensemblede descripteurslocauxd’apparences
d’objets,fondéssur les dérivéesgaussienneset les filtres
deGabor. La techniquepermetl’identificationdeplusieurs
objetsdansdespositionset orientationsarbitraires,avec
éventuellementdesoccultationspartielles,et peut identi-
fier plus de 100 objetsavec desoccultationsimportantes,
avec une complexité algorithmequi la rendutilisable en
tempsréel.

Changementd’espace. L’utilisationdel’extensiondeKar-
hunen-Lòeve (KL) pour la repŕesentationd’imagesa sus-
cité un grandintér̂et: Kirby dans[11] et Turk et Pentland
dans[28] repŕesentent,détectentet identifientdesvisages
en utilisant cette repŕesentation.La méthodeest connue
souslenomd’ACP(AnalyseenComposantesPrincipales):
avec cetteméthode,chaquevisagedansla based’images
peutêtrerepŕesent́ecommecombinaisonlinéaired’unpetit
nombredecaract́eristiques.On obtientl’information prin-
cipaled’un ensembledevisagesdansun espaceoù la re-
dondancedela repŕesentationdecesvisagesestminimale.

Attrib uts locaux. [24] estunecontributionderéférence
pourl’utilisation d’attributslocauxpourla reconnaissance
d’objets.La méthodeestbaśeesurlesinvariantslocauxde
niveauxdegris qui sontcalcuĺesautomatiquement,et per-
metunerechercheefficacedansunebased’imagesdeplus
de1000images.Un algorithmedevote et uneindexation
multidimensionnellerendentpossiblelarecherched’image.
Cependant,le vote sur différentsinvariantsestinsuffisant
pour garantirl’exactitudede la réponsedansl’indexation
de la based’images: une concordancesemi-localeentre
cesidentificationsestpropośee,ce qui augmentel’effica-
citédela reconnaissance.Lesrésultatsexpérimentauxmon-
trent une reconnaissancecorrectedesobjetsqui peuvent
apparâıtre dansdessc̀enescomplexes,et celamêmes’ils
sontpartiellementvisibleset s’ils sontobserv́esde diffé-
rentspointsdevues.

2.2 Localisation par imagespanoramiques
Unedescontraintesde l’utilisation decaḿerasclassiques
pour la localisationdesrobotsestleur champdevue par-
tiel. Lesimagespanoramiquespallientcettecontrainte,en
fournissantunevuecompl̀etedela sc̀ene.
On trouve d’aborddescontributions“classiques”au pro-
blèmedela localisation,qui extraientdesélémentsremar-
quablesdesimagespourla localisationd’un robot[27, 15].
Mais il est aussipossiblede reconnâıtre des lieux sur la

based’uneanalyseglobaledetellesimages,sansnécessai-
rementrecourirà unephasededétectionet derepŕesenta-
tion d’amers.Ainsi, dans[10] et [30], destechniquesde
localisationbaśeesuniquementsur l’apparenced’images
panoramiquessontprésent́ees.Danscescontributions,les
imagessontrepŕesent́eesparunecombinaisonlinéairedes
vecteurspropresde la based’apprentissage,produitspar
unetechniqued’ACP, et lapositiondurobotestdétermińee
en trouvant l’image de la basela plus prochede l’image
courante.Dans[18], chaqueimageestpartitionńeeen un
ensemblede secteursangulaires.La distribution dessec-
teursdansl’espacedesvecteurspropresestrepŕesent́eepar
unmélangedegaussiennes,etlesauteursproposentunfor-
malismebaýesienpouridentifieruneimageacquise,enin-
troduisantdescontraintesstructurellesentreles différents
secteurs.D’autrescontributionsmettentencorrespondance
desimagespanoramiquesparsimplecorŕelationd’anneaux
dedifférentsrayons[16].

3 Indexation par histogrammesdeca-
ractéristiqueslocales

Dansnotrecas,la phased’apprentissageestréaliśeedurant
l’exécutiond’unemissionparle robot: ellen’estpaspréa-
lable à l’exécutiond’une mission,et la based’apprentis-
sageestdoncconstruitedemanìeredynamique.Ceciem-
pêchetouteméthodede reconnaissanceparunetechnique
d’ACP, danslaquellelesvecteurspropressontdétermińes
à partir de la connaissanced’un ensemblefixe d’images.
Par ailleurs, la réṕetabilité d’attributs locaux tels que les
pointsd’intér̂etsest trèsaffect́eepar la distorsioninduite
parnotremiroir parabolique(aumoinspourlespointscor-
respondant̀adeszonesprochesdurobot).Nousavonsdonc
opt́e pouruneméthodequi repŕesenteles imagespar leur
réponseglobaleàdifférentsopérateurslocaux,commepro-
pośe parSchieleet Crowley, afinderepŕesenterla majeure
partiedel’information desimagesdansunestructureplus
petite.Nousrepŕesentonsles imagespar unefonction de
densit́e de probabilit́e d’un ensemblede descripteurslo-
caux extraits desimages: il s’agit donc d’une technique
d’indexationbaśeesurdesattributsglobaux.

3.1 Caractéristiqueslocales

Lescaract́eristiqueslocalesd’uneimagepeuventêtreobte-
nuesparle filtragedel’imageavecunefonctiondérivative
[7, 25, 23]. La fonction dérivative quenosutilisonspour
calculerlescaract́eristiqueslocalesestladérivéegaussienne.
Cesdérivéesgaussiennessontsouventemploýeesenvision
parordinateur, carelleprésententdescaract́eristiquesinté-
ressantes:

– Géńericité: dans[20], il est montŕe que les images
propresd’un grandnombrede régionsd’imagesres-
semblentauxdérivéesgaussiennes.

– Il estpossiblederéaliseruneimplémentationrécursi-
ve([29]).



– Robustesseauxchangementsd’échelle: [4] prouveque
lesdérivéesgaussiennessontrobustesparrapportaux
changementsd’échelled’approximativement�����
	 .

– Equivarianceparrapportauxchangementsd’échelle.
Lindeberg dans[13] a propośe unenormalisationdes
dérivéesde gaussiennespermettantd’obtenir un es-
pacedecaract́eristiquesinvariantparchangementd’échelle.

Les dérivésgaussiennesfournissentunebasepour la dé-
compositiondu signalconsistantendérivationsconśecuti-
vesdu signald’entŕee[3]. Cesontlescaract́eristiqueslo-
calesquenousutilisons.
Soit uneimage � , lescaract́eristiqueslocalessontdéfinies
par: ��
 ���������
���������! �"$#%#%#  �&'�����(���*)+�-,+.0/21
où �  " #%#%#  & estla convolutiondel’image � aveclesdérivées
gaussiennes3� �"4#%#%#  �& .
Lescaract́eristiqueslocalespeuvent êtredécriteset carac-
tériśeesparla fonctionlogarithmiqued’apparencelocale:5768�9 : �������
�;�=<�>@?A�$B;C�DED � 68F9 : �������
�GDED �
où H est l’ordre de la dérivée consid́eŕee, I l’ écart type
de la fonctiongaussienne,et J l’orientationdela dérivée.
L’int ér̂et decettemesureestqu’elle exprime la magnitude
de la différenceentre pixels voisins, et non le signede
cettedifférence.L’ajout du B danscettedéfinition sert à
éliminer les variationsabruptesde la fonction lorsquesi�+KLDED � 68F9 : DED�KMB , et à permettredeconsid́ererlescasoùDND � 68�9 : DEDO�P� .
Les cinq équationssuivantesprésententl’information de
l’image extraite quenousutilisons à partir de caract́eris-
tiqueslocalesdupremieretdeuxìemeordre.5 6Q �����(���;�R<�>@?A�SBTCUDND � 6Q �����(���ODND �5 6V �����(���;�R<�>@?A�SBTCUDND � 6V �����(���ODND �5 6Q
9 V �������
�;�R<�>@?A�SB;CPW � 6Q �����(���SX;CY� 6V �������
�$XO�5 6QOV �������
�;�=<�>@?A�$B;C�DED � 6QOV �����(���ODND �5 6QOQ�9 V@V �������
�;�=<�>@?A�$B;C W � 6QGQ �������
�$X;CY� 6V@V �������
�$XO�

(1)
Ces5 caract́eristiques,qui ontét́esélectionńeesempirique-
ment,sontillustréesfigure2.
Nous repŕesentonsles imagespar unedistribution statis-
tiquedescaract́eristiqueslocales Z-� 5 D\[] � , où [] repŕesente
la position du robot. Cesdistributions étantdifficilement
mod́eliséespar desfonctionsparaḿetriques,nousles re-
présentonspardeshistogrammes:^`_a � ^ � 5 D\[] �
Au total, les imagessont donc repŕesent́eespar 5 histo-
grammes.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

FIG. 2 – Illustrationdescaract́eristiqueslocalesretenues:
(a) imageoriginale, (d)

5 Q , (c)
5 V , (d)

5 Q
9 V , (e)
5 QOV , (f)5 QGQ
9 VbV .

3.2 Mesure de similarit édeshistogrammes
Nous définissonsla distanceentredeux images �Oc et � X
commela moyennedela distanceentreles5 histogrammes
qui lesrepŕesentent:d ��� c ��� X �!�eDED � c!f � X DNDOg Bh 8ij�k c d � ^ jc � ^ jX �
De nombreusesdéfinitionsdela distanceentredeuxhisto-
grammesont ét́e propośeeset évaluéesdansle contextede
l’indexationd’imagesparhistogrammes:

Distanceeuclidienne: elleestdéfiniepard � ^ c � ^ X �;�ml i  � ^ c 9  f ^ X 9  �
où n repŕesentel’indice d’une cellule d’un histogramme.
En repŕesentantun histogrammê parun vecteurmono-
dimensionnel

^
, cettedistancepeuts’écrire:d � ^ cG� ^ X � X ��� ^ c f ^ X �\oqp
� ^ c f ^ X �

La complexitéducalculdecettedistanceestdonten rs��Ht� ,H étantle nombredecellulesdeshistogrammes.

Intersection d’histogrammes: elleestdéfiniepard � ^ cG� ^ X �2� i  Pu n�H!� ^ c 9  � ^ X 9  �
Cettedéfinition dela distancea ét́e utiliséepourcomparer
desimagesdans[26], sacomplexité esten r-��Ht� .
Distancequadratique : L’inconvénientdesdeuxdistances
préćedentesestqu’ellescomparentlescellulesuneà une,
sanstenircomptedescellulesvoisines.Ladistancequadra-
tique,utiliséedans[6] etdéfiniecommesuit

d � ^ cG� ^ X � X �v� ^ c f ^ X � o�w � ^ c f ^ X � (2)



pallieceprobl̀eme.Danscettedéfinition,la matricew per-
metdepond́ererle poidsdescellulesvoisinesenfonction
de leur distancèa la celluleconsid́eŕee.La complexité du
calculdecettedistanceesten r-��H X � .
DistancedeMahalanobis: sadéfinitionestlamêmeque
l’ équation2, danslaquellela matrice w correspond̀a la
matricedecovariancedel’ensembled’histogrammesd’ap-
prentissage.Le calcul de cettedistancenécessitedonc la
connaissancedel’ensembledesimagesd’apprentissage,ce
qui n’estpascompatibleavecnotreapplication.

DistancedeHaussler: définiedans[8], elles’écritd � ^ c � ^ X �;� i  D ^ c 9  f ^ X 9  DB;C ^ c 9  C ^ X 9  
où leshistogrammeŝ c et

^ X nesontpasnormaliśes.

Statistique du x X : Lestestdu x X permetdedéterminer
la différenceentredeuxdistributionsstatistiques:d � ^ c � ^ X � X � i  � ^ c 9  f ^ X 9  � X^ c 9  
Pourrendresyḿetriquecettemesure,la définitionsuivante
a ét́e introduitedans[22] :d � ^ c � ^ X � X � i  � ^ c 9  f ^ X 9  � X^ c 9  C ^ X 9  
”Earth Mover Distance”: cettedistanceestbaśeesurla
minimisationdu coût nécessairepourtransformerunedis-
tribution en uneautre[21]. Le coût estdéfini commeun
flux : il intègre la valeurdesquantit́es yO %z déplaćeesd’une
cellule n d’un histogrammèa la cellule { del’autre, multi-
pliéeparla distance

d  %z entrelesdeuxcellules.Unefois le
flux global |  | z d  %z�yO z minimisé, la distanceestdéfinie
commesuit: d � ^ cb� ^ X �;� |  | z d  %z�yO z|  | z yO z
La mininimationdu flux global estun algorithmeitératif,
dontle tempsdeconvergencecrôıt exponentiellementavec
le nombredecellulesdeshistogrammesengéńeral.Enpra-
tique,cetempspeutêtretrèsréduit,suivantla “dif férence”
entreleshistogrammesconsid́eŕes.

Comparaisons Afin d’évaluercesdifférentesdéfinition
de la distanceentre histogrammes,nousavons construit
unebased’apprentissagedeprèsde600imagessur8 objets
différents(figure3). Pourcefaire, nousavonsfait tourner
le robotà unedistancèa peuprèsconstante(de l’ordre deB�} h u ) autourdesobjetspośessur le sol, en acqúerantde
manìerecontinueunensembledecouplesd’imagesst́eŕeo-
scopiquesdesobjets.Les régions desimagescorrespon-
danteffectivementaux objetsont ét́e détermińeespar un
simpleseuillagesur l’ élévationdespoints3D reconstruits
par st́eŕeovision. À chaqueimaged’un objet estassocíee
uneorientationsouslequelle robotl’a peŗcu.

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

FIG. 3 – Imagesdes8 objetsutiliséspour évaluer lesdis-
tancesentre histogrammes.

Un ensemblede39 imagestestsa aussiét́e acquis,et cha-
cuned’entreelle a ét́e compaŕeeavec toutesles imagesde
la based’apprentissage.Le tableau1 présentele pourcen-
taged’identificationobtenupour les différentesfonctions
de distanceentrehistogrammes.Au vu de cescomparai-
sons,nousavonsopt́epourla distancedéfinieparle testdux X . Avecdeshistogrammesde100cellules,soncalculest
exécut́e en0.2mssurunestationdetravail SunUltraSparc
5.

Distance Complexité Taux de
succ̀es(%)

Intersection ~����F� 46.1
Euclidienne ~����F� 35.9
Quadratique ~������O� 41.0
Mahalanobis ~���� � � 53.8
Haussler ~����F� 43.6
statistiques��� ~����F� 69.2
EMD - 66.6

TAB. 1 – Comparaisondu taux de réussitede reconnais-
sanced’un objetaveclesdifférentesdistancesentre histo-
grammes.

4 Indexation d’imagespanoramiques

Pourévaluerl’efficacit́ela reconnaissancedelieuxavecdes
imagespanoramiques,nousavons effectúe des déplace-
mentsavecle robotLama(figure4) surle terraind’expéri-
mentationdulaboratoire.Lesimagespanoramiquesontét́e
continuementacquiseset sauvegard́ees,leur positionétant
mesuŕee grâceà un récepteurGPSà différencede phase
(précisioncentiḿetrique).Lafigure5 présentelespositions
successivesdu robot lors d’unetrajectoireconsistanten3
boucles.La résolutiondesimagesestde ���
��, h �
� pixels,
et la distancemoyenneentredeuxacquisitionssuccessives
estd’environ �F} � u (lesdéplacementsentrelesimagesB à��h

et
� �
� à

�
� � sontcependantpluslong).



FIG. 4 – LerobotLama.La caḿera panoramiquen’estpas
visiblesurcettephotographie- elleétaitmont́eeenhautdu
matcentral, prèsdel’antenneGPSblanche.

FIG. 5 – La trajectoiredurant laquelleprèsde400images
panoramiquesont ét́e acquises.

4.1 Structuration desimages

Afin de déterminerla positionet l’orientation d’un robot
à partir d’imagespanoramiques,plusieursauteursont pro-
pośe dediscŕetiserles imagesen régions.Ainsi, dans[5],
les imagessontpartitionńeesen régionscarŕees.D’autres
contributionsredressentlesimagesparunetransformation
cylindriqueet lespartitionnentencolonnes[19]. Dansces
deux cas, les partitionschoisiesrendentles algorithmes
sensibles̀a l’orientationdu robot.
Nousproposonsplutôt dediscŕetiserles imagesen u an-
neaux(figure 6), de manìere à ce que les histogrammes
définis par chaqueanneaune dépendentpasde l’orienta-
tion du robot.L’avantagedecettepartitionestdeprendre
en comptele fait quepour les petitsanneaux,qui corres-
pondent̀a deszonesprochesdu robot,l’apparencechange
beaucoupavecdepetitsdéplacements,tandisqu’ellechange
bienmoinspourlesplusgrandsanneaux.Lafigure7 montre
la comparaisonentrela distancecalcuĺeeentreuneimage
de la baseet toutesles autres,enconsid́erantl’image en-

FIG. 6 – Uneimagepanoramique,et lestroisanneauxcor-
respondants.Le quatrièmeanneau(le plus petit anneau)
n’estpasrepŕesent́e ici : il n’esteneffetpasconsid́eré,car
il contienttoujourslesrouesdurobotet l’antenneGPS.

tièred’unepart,et la moyennedesdistancescalcuĺeespour
chacundesanneauxd’autrepart.La mesureestplusdiscri-
minanteenpartitionnentlesimagesenanneaux.

4.2 Construction de la basede données

Durant la phasede découvertede l’environnement,le ro-
bot acquierten continu des images,et calcule les histo-
grammesde caract́eristiqueslocalescorrespondants.Afin
de réduirela placemémoirenécessairèa leur stockageet
lesultérieuresreconnaissances,il estintéressantd’éliminer
dela baselesimagessemblables.
La figure8 montredeuxexemplesdel’ évolutiondela dis-
tanceentreleshistogrammesd’uneimageetceuxdesima-
gessuivantesdurantlesdéplacements.Notonsquedema-
nièreattendue,cettedistancecrôıt plusvite pour lespetits
anneauxquepour lesgrands.Sur la basedececomporte-
ment,la sélectiondeshistogrammes̀a conserver (les“his-
togrammesclefs”)estbaśeesurl’introductiond’unevaleur
seuil � sur la distanceentrelesanneaux.La proćedurede
constructiondela basededonńeeestla suivante: leshisto-
grammesdetouslesanneauxdel’imagededépartsontsé-
lectionńescommehistogrammesclefs.Durantle déplace-
mentdurobot,leshistogrammesdesdifférentsanneauxdes
imagescontinuementacquisessontdétermińes,et leurdis-
tanceavecle dernierhistogrammeclef del’anneaucorres-
pondantestcalcuĺee: quandcettedistanceexcèdele seuil� , l’histogrammecourantestsélectionńecommeunnouvel
histogrammeclef.Aveccetteproćedure,les394imagesac-
quiseslors dela trajectoirede la figure5 géǹerent99 his-
togrammesclefspourle premieranneau,84pourle second
et74pourle troisième.La basededonńeeestdoncréduite
à près d’un quart, les anneauxplus petits géńerantnatu-
rellementplus d’histogrammesclefs queles plusgrands:
leuraspectchangeplusrapidementavecle déplacementdu
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FIG. 7 – Comparaison,pour les images45, 207 et 240,
entre lesdistancescalcuĺeesentre uneimageet lesautres
imagesde la based’apprentissageen partitionnant les
imagesentroisanneaux(à gauche),et ennelespartition-
nantpas(à droite). Leslignesverticalesindiquentlesmi-
nima locauxbienmarqués: on retrouvebien par exemple
quele robotestrepasśe par deuxfois prèsdel’image 45 -
voir figure 5.

robot.
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FIG. 8 – Deux exemplesde l’ évolution de la distance
entre leshistogrammesrepŕesentantuneimageetceuxdes
imagessuivantes,en fonction de la distanceeuclidienne
séparant leslieuxd’acquisition.

4.3 Reconnaissance
Laphasedereconnaissanceconsistesimplement̀adétermi-
nerparmi les imagesclefsdela base,cellequi estla plus
prochedel’imagecourante(lesimagescandidatessontdé-
termińeesgrâceà l’estiméecourantede la positiondu ro-

bot). La figure9 montrela distancecalcuĺeeentrel’image
287 et toutesles imagesretenuescommeclefs de la base
d’apprentissage(dansun casréaliste,cetteimagen’aurait
ét́e compaŕee qu’avec les imagesautourde l’indice 200,
voisinagedanslequelle robotestsuppośesetrouver).
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FIG. 9 – Distanceentre lestroisanneauxdel’image ���
� et
l’ensembledesimagesclefsretenuespourchaqueanneau.
Le tempsdecalcul pour établir cescourbesestde l’ordre
d’unedemiseconde.

A cet instant,lesanneauxclefsdela based’apprentissage
lesplusprochesdesanneauxdel’imagecourantesontcon-
nus. Mais la réductionde la basedes imagesinduit une
discŕetisationdespositionsplusgrossìerequela totalitédes
imagesacquises,et parailleurslesanneauxclefs lesplus
prochesne correspondentpasforcémenttous à la même
position.Il estnéanmoinspossiblededéterminerpluspré-
cisémentà quelle imageacquiselors de l’apprentissage
correspondl’image courante,mêmesi cette les anneaux
de cetteimagen’ont pasét́e sélectionńescommeimages
clefs.Soient [] la positiond’un anneauqui n’estpassélec-
tionné, [� / and [��� lespositionsdeshistogrammesclefsqui
l’entourent,et

d ��[] � [��� � et
d ��[] � [� / � lesdistancesentrehis-

togrammescorrespondant.Alors, à la positioncouranteH ,
ona (voir figure10):d �O[H!�F[] ��� u�� ��� d �O[H!� [��� � f d ��[] � [�F� �@� d �O[H!� [� / � f d ��[] � [� / �$�
etd �O[H!�F[] ��� u n�H!� d �O[H!� [� / �FC d ��[] � [��� �b� d �O[H�� [� / �FC d ��[] � [� / �$�
Ladistance

d �O[H!��[] � estalorssimplementdétermińeecomme
la moyennedes deux valeursqui l’encadrent.Cette ap-
proximationpermetd’associer̀al’imagecouranteuneimage
qui n’a pasét́e sélectionńeecommeimageclef, ellenené-
cessitede mémoriserlors de l’apprentissageque les dis-
tancesauxanneauxclefsdesanneauxnonsélectionńes.
La figure11montrele résultatdesdistancescalcuĺeesentre
uneimageet toutesles imagesdela based’apprentissage,
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FIG. 10 – Principedela déterminationdel’image la plus
procheà partir desimagesclefs.

encomparaisonavec lesdistancescalcuĺeespourla même
imageavec les imagesclefs et l’approximationpour les
imagesnonsélectionńees.
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FIG. 11– (a): Distancesréellesetapproximésà partir des
imagesclefs,entre l’image240et la based’apprentissage:
lesdeuxcourbessontdifficilementdistingables.(b): Histo-
grammedeserreursdel’approximation.

4.4 Versuneestiméede la position courante
Les courbesde la figure 9 laissentsupposerqu’il existe
unerelationqui lie la distanceentreleshistogrammesre-
présentantuneimageet la distanceeuclidiennequi sépare
les acquisitions.Pour s’en assurer, nousles avons calcu-
léespour l’ensembledes400 imagesde la based’appren-
tissage.Lesrésultatssontprésent́esfigure12, ils montrent
qu’enmoyenne,il existeunecorŕelationentrecesdeuxdis-
tances.
Par ailleurs,la déterminationdel’orientationdurobot,une
fois l’imagedelabaselaplusprochedétermińee,nesemble
pasposerde probl̀eme: desessaisde corŕelation directe
entreles pixels desanneaux,de manìereanaloguèa [16]
sontprometteurs.Bienentendu,il n’estpasraisonnablede
stockerla totalité desimagespoureffectuercettecorŕela-
tion : nousétudionsla possibilit́e deneconserver quedes
anneauxtrèsfins,derepŕesenterlesimagesparuneimage
derésolutiontrèsgrossìere,voired’exploiter le profil dela
ligned’horizon.

5 Conclusions
Danscetarticle,nousavonsprésent́e l’ étatdenostravaux
surle probl̀emedela localisationd’un robotmobileenmi-
lieu naturelnonstructuŕe,enutilisantunetechniqued’in-
dexationd’imagespanoramiques.Nousavonsprésent́eune
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FIG. 12– Évolutionmoyennedela distanceentre leshisto-
grammesdesimagesenfonctiondela distanceeuclidienne
séparant l’acquisition.Lescourbespointill éesmontrentles
écartstypes.

strat́egiepourconstruiredynamiquementunebased’images
lors desdéplacementsdu robot,en structurantles images
enanneauxet ensélectionnantlesimagespertinentesdans
leflot desimagescontinûmentacquises.Unefoiscettebase
construite,le robot estcapabledeselocaliserpar rapport
à elle, en mettanten correspondanceles anneauxd’une
imagepeŗcueavec les imagesstocḱeesgrâceà une tech-
niquedecomparaisonsd’histogrammesdedérivéesgaus-
siennes.Despremiersrésultatsencourageantsont ét́e pré-
sent́es.
Nostravauxfutursvont portersurl’améliorationdela mé-
thode.Enparticulier,uneanalysediscriminantevapermettre
desélectionnerplusrigoureusementlescaract́eristiqueslo-
calesqui permettentunebonneidentification.De manìere
analogue,lapartrelativedesdifférentsanneauxdanslecal-
cul de la distanceentredeuximagesmérited’êtreétudíee.
Enfin, les travaux présent́es dansle paragraphe4.4, qui
visent à obtenirune déterminationquantitative de la po-
sitiondu robot,sontencorepréliminaires.Nosefforts vont
seporterdanscettedirection.
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