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Résumé éparse des primitives visuelles de I'environnement. Ces ap-
proches sont la base d'applications de réalité augmentée
[10], [9]. Les travaux actuels permettent d'incruster de fa-
con réaliste des objets virtuels dans la séquence d'images
et intéressent de nombreuses industries (jeux vidéos). L'ap-
profondissement de ces systémes permettra a I'avenir des
applications industrielles précises comme l'aide a la main-
tenance ou a l'assemblage. Les environnements intérieurs
sont constitués d'une multitude d'objets susceptibles d'étre
déplacés. La modélisation de milieux dynamiques comme
les rayons d'un supermarché ou les ateliers d'une usine est
perturbée par ces mouvements. Au lieu d'essayer de les
Itrer, nous souhaitons en tirer parti pour détecter et ap-
prendre de maniére automatique les objets de I'environne-
Mots Clef ment. Lapproche présentée dans cet article propose de dé-
nir explicitement la scéne comme une structure statique et
un ensemble d'objets dynamiques. Sans autre information
a priori, un objet est dé ni comme un ensemble de primi-
Abstract tives visuelles ayant eu le méme déplacement par rapport
a la structure statique entre deux passages (approche illus-
trée gure 1). Nous exploitons les multiples passages de la
caméra dans un méme environnement pour tirer le maxi-
mum d'informations sur la scéne et son évolution au | du
mps.
Le systéme présenté dans cet article permet de reconstruire
un environnement en 3D et de s'y localiser, de reconnaitre
un lieu déja visité et de modéliser automatiquement de nou-
veaux objets. La section 2 donne une vue d'ensemble des
Keywords approches de SLAM vues dans la littérature. Nous présen-
tons dans la section 3 'algorithme de localisation et de re-
construction 3D. La section 4 décrit la détection automa-
tiqgue des objets. En n, nos résultats et perspectives sont

1 Introduction présentés section 5.

Aujourd'hui, le traitement d'une séquence video prise par 2  TravauxX antérieurs

une caméra unique permet de modéliser une sagmiri

inconnue en temps réel. Les algorithmes de SLAM (Simul- Les approches répondant au probléeme du SLAM fondées
taneous Localization And Mapping) métrique calculent la uniquement sur la vision (Vision-SLAM) peuvent étre clas-
trajectoire de la caméra tout en reconstruisant une carte sées en deux catégories : les approches métriques et les ap-

Nous présentons dans cet article une nouvelle méthode
pour la modélisation des objets et de la scéne dans un en-
vironnement intérieur inconnu. Les milieux intérieurs sont
composés d'une quantité d'objets susceptibles d'étre dé-
placés. Nous souhaitons exploiter les multiples passages
d'une caméra dans un méme lieu et tirer parti de ces dé-
placements pour modéliser d'une part la structure statique
de la scéne et d'autre part les objets le constituant. Nous
proposons une association de méthodes de SLAM métrique
et de reconnaissance de lieu pour détecter et apprendre les
objets de facon automatique et enrichir la connaissance de
la scéne.

SLAM par vision, sac de mots, reconnaissance de lieu, dé-
tection d'objets.

This paper presents a new solution for modeling the scene
and the objects in unknown environments. Many objects in
indoor environments are likely to be moved. We want to
make the most of several observations of a camera in the
same scene to represent the different places and objects. We
propose to combine methods of metrical localization and
place recognition to detect and model objects and extend
the scene model.

Visual SLAM, bag of words, place recognition, objects de-
tection.
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\./‘\/- travaux de Cummins et Newman [6] dé nissent un forma-
lisme probabiliste reposant sur I'approche en sac de mots

/- visuels. L'environnement est un ensemble de lieux dis-

<I ./ — crets, dont I'apparence est modélisée par une distribution

sur les mots du dictionnaire. L'algorithme offre une robus-
EE— tesse remarquable a l'aliasing perceptuel grace a la prise
@ en compte des probabilités de co-occurrences des mots vi-

v v suels (calculées hors-ligne) dans I'estimation de la vrai-
ﬁ ﬁ ﬁ semblance de I'observation. Néanmoins le systéeme n'auto-
ﬁ ) rise pas des traitements en temps réel. De plus, il a prouvé
""""""""""""" iﬁ son ef cacité sur des images provenant de caméras panora-
migues et nous souhaitons utiliser des optiques de champ

FIGURE 1 — Détection automatique d'objets. La comparai- moyen.

son des reconstructions 3D de differents passages dans unpe plus en plus de travaux combinent les deux approches
méme lieu permet de détecter des objets déplaces. pour gérer des trajectoires plus longues tout en mainte-
nant une carte des points 3D nécessaire aux applications
de réalité augmentée. Les auteurs de [5] propose un sys-
teme gérant simultanément plusieurs cartes 3D et met-

tant en oeuvre la relocalisation de I'image courante. lls
recherchent parmi les images précédentes I'image la plus

proche en utilisant une description globale de I'image. De

proches topologiques. Les algorithmes de SLAM métrique
permettent de reconstruire un environnement inconnu en
3D et de s'y localiser précisément. Les méthodes de SLAM
topologiques et de reconnaissance de lieu reposent sur une

représentation discréte de I'environnement modélisé sous .o hreux travaux s'attachent aujourd'hui a extraire davan-

forme d'un graphe. Les nceuds du graphe sont des lieux ;0 informations du ux video pour mieux comprendre
distincts et les arétes représentent les relations entre lieux la scéne, reconnaitre un lieu déja visité ou détecter un objet
(positionnement relatif, adjacence temporelle). préalablement appris. lls visent souvent a améliorer les ré-

Différentes solutions ont €té proposees pour l'estimation g tats du SLAM. Castle et al. [4] construisent une base de
des parametres d'une scene 3D. Les méthodes fondees sulyqnnges d'objets hors ligne pour les reconnaitre et les utili-

l'optimisation des parametres par ajustement de faisceaux gor comme points de repére robustes lors de la localisation.
ont des résultats remarqugbles. L'ajustement de fa|scfeaux D'autres approches proposent de modéliser et d'apprendre
global, permettant d'optimiser 'ensemble des parametres |, objets en ligne. Reitmayr [12] propose d'enrichir une

de la scene, eTIt la méthode de reconstruction 3D la plus g6 de données mais la méthode nécessite lintervention
precise mais elle ne permet pas une execution en temps ye yjlisateur qui doit segmenter manuellement les objets

réel. M(l)qragnon et al. [10] proposent d'utiliser une meé- |45 §'yn premier passage. Angeli et al. [1] suggérent de
thode d'ajustement de faisceaux local (seuls les parametres o6 ner les primitives observées suivant leur similarité et

des der'nle:‘es caméras sont optimisés) elt parviennent ahre'leur proximité erclusters3D. Cesclusterssont souvent as-
construire lenvironnement r_’n {temps r%e ' Cbette approcdg sociés a des objets réels de la scéne mais ils ne permettent
présente encore certaines limitations. On observe une dé- 1.< de dé nir un objet de maniére robuste. En n, Kim et

rive cum}JI_ative dans I'estimation de la pose de Ig caméra al [8] présentent une méthode de suivi de multiples ob-
e,t u_nq der\we du facteur Q'echelle :'Ie§ reconstructions sont jets en temps réel dans un environnement inconnu. Les ob-
réalisées a un facteur d'échelle théoriquement constant Sur jeis sont préalablement appris et I'utilisateur peut enrichir
la séquence entiere, mais on observe une dérive de ce fac-|5 pase de données en sélectionnant une région dintérét

teur le long fje la trajectoire. Il estﬁalors dif C|I_e de repErer  gans limage. L'apprentissage des objets est donc manuel
gue la caméra repasse par un méme endroit et de détecter

les boucles d | i . . orith ou semi-automatique. A notre connaissance, aucune mé-
es boucles dans la trajectoire. De meme, ces algorithmes y,,4e ne permet d'enrichir une base de données d'objets

ne permettent pas de se relocaliser dans la carte aprés Un€., considérant de multiples passages dans le méme envi-
perte de la position de la caméra. ronnement

Motivées par la détectior_l de boucle, de npuvelles 4P~ Notre méthode est résumée gure 2. A chague nouvelle
proches de SLAM topologique ou SLAM basé sur l'appa- image clef, le nuage de points 3D est mis a jour et on re-

rence ont été proposées dans la littérature. Ces methodesCherche dans l'ensemble des images précédentes limage

considerent le probleme du SLAM comme un probleme la plus proche pour comparer les reconstructions et détec-

d_e recor:nmssaglce d m:z;ges .Adeux m(;ag_?s Slmnalre; PrO" ter des objets déplacés. Les sections suivantes présentent
viennent probablement du méme endroit. De nombreux e 4jgorithme.

systemes de localisation reposent sur une représentation de
I'image en sac de mots visuels. Ces méthodes inspirées desS Modélisation de I'environnement
techniques de recherche d'information présentent I'image

comme un ensemble de primitives visuelles, les mots, dé- Nous présentons dans cette section notre algorithme pour
nis dans un dictionnaire ou vocabulaire [14], [11]. Les la reconstruction 3D, la reconnaissance de lieu basée sur
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jrm e . n'est pas co(teuse : nous recherchons les mots visuels pré-

# 8ot sents dans l'image clef et nous modi ons le chier inverse

; ; répertoriant la liste des images contenant chaque mot vi-

§ l % i suel. L'utilisation d'un chier inverse permet de calculer

—i ) P 5 ef cacement la similarité entre images. Pour chaque mot
RN trouvé dans l'image courante, le score de similarité des

t E images renvoyées par le chier inverse est mis a jour en ad-

; , =¥ ditionnant un terme inspiré de la méthode de pondération

| t$% TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency) :

E 1
: tt i = py, log — 1
| Pw, , gpw (1)

Pw . estla fréquence du mat dans l'image.py est la
probabilité d'occurrence du maw, calculée lors de la
construction du dictionnaire_% est une mesure de I'im-
portance du mot visuel. Les mots apparaissant peu sont
considérés comme plus discriminants et ont un poids plus
l'apparence et la validation géométrique 3D uni ant ces important.
deux méthodes. Les méthodes de SLAM topologique ne se contentent pas
3.1 Reconstruction 3D de la scéne dg retrquyer des images similaire,s d‘ans une ba,se de QOnnée
déterminée. Elles sont confrontés a la dif culté de détec-
Avec la méthode décrite dans [10], le traitement de |a sé- ter que Image courante provient d'un nouveau lieu. Les
quence video permet de construire une carte éparse desayteurs de [2] dé nissent pour cela la notion d'image vir-
points 3D en temps reel. L'algorithme détecte les points de  tyelle qui représente une moyenne des lieux déja visité. Si
Harris-Stephen de I'image courante et extrait les descrip- |image courante ressemble plus & l'image virtuelle qu'aux
teurs SURF [3]. Ces points sont appariés avec la projection autres images en base, un nouveau lieu est détecté et mo-
des points 3D observés dans l'image précédente pour esti- gglisé. Néanmoins cette méthode ne permet pas de reje-
mer la pose de la caméra puis leur coordonnées 3D par tri- ter toutes les fausses correspondances. La véri cation de
angulation. Certaines images clefs sont sélectionnées pour |3 cohérence géométrique améliore considérablement les

mettre a jour la carte et optimiser le résultat par ajustement performances [6] en rendant la reconnaissance robuste a
de faisceaux local, ce qui permet un traitement en temps |ajiasing perceptuel.

réel. Cette méthode présente cependant des dérives dans . .
I'estimation de la pose de la caméra et du facteur d'échelle 3.3 Un_' Ca_t'on d,es d,eu.X approches pour une
qui perturbent la détection de boucles dans la trajectoire. validation géomeétrique 3D/2D

Nous utilisons donc un algorithme de reconnaissance de | 5 reconnaissance de lieu nécessite une étape de véri ca-
lieu reposant sur I'apparence globale de I'image pour repé- tjon, En effet, cette méthode renvoie limage enregistrée en
rer un lieu déja visité (section 3.2). En analysant les mul- pase qui se rapproche le plus de l'image courante. Cepen-
tiples passages dans un méme endroit nous sommes ca-gant, deux lieux distincts peuvent avoir la méme apparence
pables d'identi er des points 3D ayant bouge (section 3.3), et on observe souvent des erreurs dues a ce phénomeéne ap-
puis de détecter les objets déplacés (section 4). peléaliasing perceptuelPour améliorer la robustesse de la
3.2 Reconnaissance de lieu reconnaissance de lieu, on introduit plusieurs validations

) ) ) géomeétriques présentées ci-dessous.
Notre algorithme de reconnaissance de lieu repose sur la

représentation de limage en sac de mots visuels [11]. Validation géometrique 2D/2D. En regle génerale, les
Cette approche permet de trouver des images similaires a Méthodes de SLAM topologique vérient la cohérence
une image requéte au sein d'une grande base de donnéegd€ometrique 2D des deuximages mises en correspondance.
de facon rapide. Les descripteurs locaux de limage sont Cgrtalnes approche; examinent la position relative des des-
quanti és par des mots visuels d'un dictionnaire préala- C'iPteurs dans les images. D'autres conrment la recon-
blement appris. Le dictionnaire de mots visuels est appris N@issance de lieu si une homographie ou une matrice fon-
hors ligne en agglomérant les descripteurs SURF extraits damentale peut étre calculée a partir des correspondances

d'un ensemble d'images suivant la méthode des k-means. de points entre les images. Nous souhaitons utiliser la re-
Nous utilisons 3000 images aléatoires téléchargées sur Fli- construction des points 3D pour valider rigoureusement les
ckr car nous souhaitons modéliser tout type de scéne. Les hypotheses.

images clefs sélectionnées par l'algorithme de SLAM mé- Validation géométrique 3D/2D. Nous validons les hy-
trigue sont progressivement enregistrées dans une base depothéses de reconnaissance de lieu avec une véri cation
données. Elles sont modélisées par un histogramme desgéométrique 3D qui uni e les approches de SLAM topo-
fréquences d'apparition des mots visuels. Cette opération logique et métrique. Les primitives extraites dans l'image

FIGURE 2 — Méthode proposée : Reconstruction 3D et ap-
prentissage automatique des objets déplacés
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de la base de données sont appariées avec la projectionlisation de I'algorithme RANSAC. Notre probléme est plus
des points 3D vus dans l'image courante et la pose re- compliqué : les aberrations dans les données proviennent
lative de limage de la base de données est calculée (- des erreurs d'appariemment et du bruit de mesure mais
gure 3). Le nombre de points véri ant la contrainte géomé- aussi du fait que plusieurs structures sont présentes dans
trique permet alors de retenir I'hypothése. Nous rejetons la scéne. D'autre part, plusieurs types de modéles peuvent
ainsi toutes les erreurs dues aliasing perceptuel. Cette coexister : le mouvement d'une surface plane est modé-
méthode permet surtout de mettre en évidence la structure lisé par une homographie, celui d'un objet 3D est modélisé
statique de la scene d'une part et un ensemble de points par une matrice fondamentale. Schindler et al. [13] pro-
incohérents d'autre part. Considérant que la scéne consiste posent d'estimer les différents mouvements d'une scéne en
en une structure statique et un ensemble d'objets rigides se basant sur le critere de sélection de modéle GRIC dé-
en mouvement les uns par rapport aux autres, nous souhai- crit dans [16]. L'algorithme est coliteux et on observe des
tons regrouper les points de mouvement cohérent pour dé- erreurs dans la sélection qui privilégie souvent le modéle
nir des objets. Ce probleme est commmunément désigné le plus général. Nous simpli ons notre probleme en ne re-
par I'expression « segmentation par le mouvement ». Nous cherchant pour l'instant que les objets plans. Zuliani et al.
présentons des solutions lues dans la littérature section 4.1 [17] proposent I'algorithme MultiRANSAC pour détecter
puis notre méthode de détection d'objets section 4.2. des homographies. La méthode présente des résultats sa-
tisfaisants mais I'utilisateur doit préciser le nombre de mo-
deéles. Toldo et Fusiello [15] proposent une méthode simple
et rapide pour estimer les différentes instances d'un modele
a partir des correspondances entre deux vues. Un grand
nombre d'homographies est généré a partir d'échantillons
de correspondances tirées aléatoirement. Des ensembles de
points appartenant au méme modéle sont fusionnés suivant
un algorithme appelé J-Linkage. Notre méthode, présentée
en section 4.2, s'inspire de cet algorithme de fusion. Ce-
pendant nous utilisons une methode itérative pour limiter
le nombre d'hypothéses générées avant la fusion. De plus
nous tirons pro t de la reconstruction 3D pour détecter uni-
guement les objets ayant bougé.

4.2 |denti cation des différents mouvements

o . A dans la scéne 3D
FIGURE 3 — Validation géométrique : les points d'intérét de

l'image similaire sont appariés avec les points 3D vus dans Les cartes de points 3D reconstruites sont éparses. Si nous

l'image courante et la pose relative de l'image similaire est pouvons détecter un ensemble de points incohérents avec
calculée. la structure statique de la scene, leur nombre de points est

souvent insuf sant pour segmenter de maniére robuste les
, . . . objets. Pour pallier ce probléeme nous recherchons les ho-
4 Deétection automatique des ObjetS mographies entre les deux vues avec un plus grand nombre
de correspondances et nous retenons les ensembles conte-
nant des points associés a des points 3D incohérents. Notre
méthode est illustrée gure 4. Le calcul de pose relative

La comparaison de deux images provenant d'un méme lieu
et prises a des moments différents met en évidence des
points 3D incohérents avec la structure statique de la scéne. ' - I " i
Nous inférons la présence d'objets ayant bougé en regrou- €Ntre deux images similaires sépare les points de la struc-
pant les points par mouvement similaire. Etant données les Ure statique en bleu des points incohérents représentés
correspondances de points entre deux vues, il faut établir Par des étoiles rouges (gure 4 (a)). Nous recalculons un

les différents mouvements de la scéne : le mouvement de PIUS grand nombre de points dans les deux images et nous
la caméra et le mouvement des objets. Pour simpli er notre €S @pparions. Les surfaces planes et les objets plans de
probléme nous considérons uniquement les objets plans. /& Scéne sont detectes (gure 4 (b)) en recherchant les

Dans cette section, nous faisons en premier lieu un bref état Meilleures homographies avec un échantillonage local ex-

de l'art sur les méthodes de détection de multiples modéles Pligué plus bas. Des ensembles de points appartenant aux

entre deux vues et nous exposons ensuite notre approche. MéMes modeles sont ensuite fusionnés (gure 4 (c)) sui-
vant un critére expliqué dans la parkasion des modéles

4.1 Detection de multiples modéles entre  Nous retenons en n les ensembles de points contenant des
deux vues points 3D incohérents avec la structure statique de la scéne

Le probleme de l'estimation d'un modéle géométrique a (gure 4 (d)).
partir d'un ensemble de données bruitées est trés courant enNotations. Les points 2D détectés dans le plan de la ca-
vision par ordinateur. Il est généralement résolu avec l'uti- méra sont représentés par des vecteurs homogebesix

RFIA 2012 Lyon, 24-27 janvier 2012



procédure aprés avoir retiré liediers du modéle précédant
et si le nombre de points restants est suf sant.

e T T i * Echantillonage local. Les données sont polluées par de
xx e PAR LIRS nombreuses erreurs (bruit de mesure, erreurs d'appariem-
* ” " ment). D'autre part, la scéne peut étre constituée d'un
grand nombre de plans et certains objets peuvent avoir bou-
gés. Au nal, chague modéle d'homographie valide une
o, et . faible proportion de correspondances et le probléme peut
TR, Wi rapidement devenir insoluble. Pour pallier ce probléme
T KRN ’ ,,*?E: nous générons les modéles candidats en utilisant un échan-
«* «° tilonage local comme le font Schindler et al. [13]. Les
points d'un méme objet sont regroupés dans l'image. En
utilisant un ensemble de points d'une méme sous-région de
FIGURE 4 — Segmentation des objet&@) Reconstruc- I'image nous réduisons le nombre d'itérations de la procé-
tion 3D des points de la structure statique (points bleus) dure RANSAC. Les sous-régions utilisées sont présentées
et points 3D ayant bougé (étoiles rouge®) Détection gure 5. Les échantillons sont formés par des tirages dans
des meilleures homographies dans chaque sous-régions del'image entiere, chaque ligne, chaque colonne et chaque
|‘image_ (C) Homographies fusionnée@j) Objets ayant région dé nie par l'intersection d'une Iigne et d'une co-
bougé entre les deux passages. lonne. Nous considérons que les plus petits objets couvrent

au moins 50% d'une des sous-régions.

pointsp; etp, détectés dans des images similaires sont mis ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
en correspondance. Ce sont les projections du méme point

3D. Nous recherchons les surfaces planes de la scéne, ce ‘ H H H H H H H ‘
qui revient a trouver les ensembles de points reliés par la

méme homographid : FIGURE 5 — Sous-régions de l'image

P2 Hpa 2 . . : s

) ] ) ] R i Fusion de modéles. Notre algorithme génere des
Le_m rpatrlceH a 8 degrés de liberté, eI_Ie peut étre déter- groupes de points 1 :::; X » appartenant a des objets plans
minée avec 4 correspondances de points. Dans notre pro- de |a scéne. Comme la plupart des hypothéses de départ
bleme, le systeme est surdéterminé et il faut estith@m  sont générées a partir de groupes de points spatialement
prenant en compte I'ensemble des correspondances Veri- proches, deux groupes distincts peuvent contenir des points
ant potentiellement la relation 2. Comme les mesures sont globalement sur le méme plan. Ces deux groupes doivent
bruitégs, la relation 2 n'est pas exactement véri ée et nous atre fusionnés. Nous regroupons dans un premier temps les
quanti ons l'erreur avec la distance de Sampson [7]. Lare- groupes possédant plus de 80% points en commun. En-
lation peut étre écrite sous la forme du systéme d'équations gyite, pour chaque paire de groupes de poiiset X
Ah =0, h etant le vecteur contenant les 9 composantes de noys estimons une homographie avec 'union des deux en-
la matriceH . La distance de Sampson pour une homogra- sembles avec la méthode des moindres carrés. Les deux

phie s'écrit alors : groupes sont fusionnés si la moyenne de l'erreur pour ce
5 AT o1 nouveau modele est inférieur au seuil
€ampson = N' A" JJ Ah; (3) L X
otud = @) est |a jacobienne du systéme d'équations, X1 [ X2 ey (0) < (4)

B . <.
ples coor%onnees de deux points appariés. Les correspon- 2X1l X2

dances présentant une erreur inférieure a un certain seuil
sont considérées valide pour I'homograhie H (nous prenons

= 1;5). La matrice peut alors étre estimée par une mé-
thode de minimisation (moindres carrés) avec I'ensemble
des correspondances valides.

Détection des objets. La premiére étape de notre algo-
rithme permet de détecter des ensembles de points apparte-
nant a des surfaces planes de la scéne ( gure 4 (c)). On dé-
nit un objet comme une surface plane ayant bougé. L'al-
gorithme de détection de plans est donc fusionné avec la
Procédure RANSAC séquentielle. Nous souhaitons uti- reconstruction 3D pour détecter les objets : nous retenons
liser une méthode simple et rapide pour calculer les homo- les ensembles de points contenant des points 3D incohé-
graphies entre deux images similaires. Nous appliquons sé- rents avec la structure statique de la scéne (représentés par
guentiellement une procédure RANSAC. Le modéle retenu des étoiles gure 4 (d)). Ces ensembles sont enregistrés en
est le modele reposant sur le plus grand nombre de points tant qu'objets pouvant étre détectés par la suite si suf sam-
inliers. Un premier groupe de points est constitué des cor- ment de points ont été reconnus. On observe quelquefois de
respondances validées par le modéle. On répeéte ensuite lafausses détections. En effet, si une grande partie de la scéne
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a bougé, la structure statique est plus dif cile a repérer. moyenne et la variance des coordonnées spatiales et on re-
Certaines zones immobiles sont alors considérées comme jette les points en dehors de lintersectipn 2 «;x +

ayant bougé. Nous utilisons laredondance desimagesclefs2 y\ [y 2 ;y+2 y]. x et y sontlesvariances des abs-
pour ltrer les fausses détections : un objet doit étre détecté cisses et des ordonnées évaluées avec l'estimateur MAD
plus de trois fois dans la comparaison de deux passages (Median Absolute Deviatignx ety sont les médianes des
dans un méme lieu pour étre nalement enregistré. abscisses et des ordonnées.

5 Résultats expérimentaux et discus- Fausses détections. Notre algorithme détecte des en-
sembles de points associés a des objets réels. Certains en-

sions sembles sont détectés par erreur (faux positifs) notamment

5.1 Validation expérimentale lorsqu'une gra}nde partifz de:,la scéne a boygé. Nous comp-
tons pour la séquence étudiée 18 faux positifs sur 70 détec-

Nous validons notre systeéme sur deux séquences vidéo. Lations. Jusqu'ici, nous Itrons ces erreurs en ne gardant que
premiéere séquence est une séquence reelle de 2035 imageses objets détectés plusieurs fois. Nous pourrions diminuer
prises a l'intérieur d'un batiment. La gure 7 présente nos |e taux de faux positifs en utilisant despriori provenant
résultats de détection d'objets sur quatre cas de reconnais- de |'analyse de l'image précédente si elle permet d'établir
sance de lieu. Les vues 1 et 2 sont deux images provenant de fagon précise la structure statique de la scéne.
du méme lieu. On observe les points de la carte 3D repro-
jetés sur la vue 1 (vue courante) : les points considérés
comme appartenant a la structure statique sont en bleu et
les points incohérents en rouge. La vue 3 montre les en-
sembles de points ayant eu un méme mouvement entre les
deux passages. Les objets ayant effectivement bougés et les
ensembles de points correspondant a un objet détecté sont &
représentés sur la vue 4. Sur les cas 7(a), 7(b) et 7(c), nous
détectons correctement le seul objet déplacé. Le person-

nage apparaissant sur le cas () ne perturbe pas les résul-gigre 6 — Mise en correspondance des points entre deux

tats : les points détectés ne sont pas apparies dans limagejmages similaires : les points appariés en bleu, les points

similaire. Sur I'exemple (d), trois objets ont eté déplacés. gp appariés en vert sur la vue gauche.

Deux objets sont détectés par notre algorithme car les deux

livres de gauche ont eu un mouvement trés proche. Les ob- . ) " ) ]

jets apparus ou disparus entre les deux passages ne sont paéPparition et disparition d'objet.  Nous détectons pour

détecté par notre algorithme. I'instant les objets déplacés dans un méme lieu : Ie_ point de

La deuxiéme séquence reconstruit en 3D un objet dont on VUe de la caméra a légerement change et les arriere-plans

a modi é la géométrie au cours du temps (ouverture du de limage courante et de limage de la base de données

capot et d'une porte sur une maquette de véhicule). Les sont_5|mlla|res. Nous soghaltonséljaveryr,détecterun objet

résultats sont présentés gure 9. L'objet articulé est consti- Ui disparait et réapparait dans un lieu différent. La gure 6

tué de plusieurs sous-parties rigides dont nous détectons le Présente un ensemble de points non appariés (en vert) entre

déplacement. Nous souhaitons par la suite décrire chaque deux images similaires. Si l'objet réapparait dans un autre

sous-partie de l'objet séparément. Ileu,_l'analyse des points et de_ leur mouvement permet de

On peut noter quil y a beaucoup de distorsion dans les dé nir de la méme fagon un objet.

images car nous utilisons une caméra grand champ mais QObjets 3D. Nous avons simpli & le probléme en recher-

cela ne pose pas de probleme pour le slam métrique car les chant des objets plans. Nous souhaitons aussi détecter des

parametres internes de la caméra sont connus. objets 3D. Nous devons pour cela utiliser des algorithmes

5.2 Détection des objets : améliorations pos- de sélection de modél.es pour détgrminer les meilleures ho-
ibles mographies et les meilleures matrices fondamentales entre

St deux images similaires.
La gure 8 présentent I'ensemble de nos résultats pour la . .
reconstruction 3D, la reconnaissance de lieu et la détec- 6 Conclusion et perspectives

tiqn d‘(?bjets. Tous les objets ,déplac.és (six objets)\ont été, Nous avons présenté une méthode pour détecter de facon
détectes. Nous observons neanmoins deux problemes r-automatique des objets. Les différentes explorations de la

currents : la présence alitliers dans certains objets etla .5 mara dans le méme environnement permettent de modé-
détection d'ensemble de points n'ayant effectivement pas jise |es objets détectés. Les expériences présentées ont per-
bougé. mis de mettre en évidence les performances de la méthode
Gestion desoutliers. Certains points sont inclus par er-  dans un cadre réel de localisation en environnement inté-

reur dans lI'ensemble des points d'un objet (en rouge gure rieur avec apprentissage d'objets ayant été déplacés. Nous
7(d)). Ces erreurs sont ltrées comme suit : on estime la souhaitons dans le cadre de la généralisation de ces tra-
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FIGURE 7 — Résultats de la détection d'objets sur quatre cas de reconnaissance de lieux. Vue 1 : image courante. Vue 2 :
image similaire extraite de la base de données, en bleu les points de la structure statique, en rouge les points incohérents. Vu
3 : différentes homographies calculées entre les deux vues. Vue 4 : En pointillés blancs les contours des objets effectivement
déplacés, en couleur les ensemble de points correspondant & un objet détecté par notre algorithme.
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FIGURE 8 —(a) Reconstruction 3D d'une scene intérieufle) Images appariées par la reconnaissance de(li¢®, objets
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et du capotb) ouverts lors du deuxieme passage.
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