De SLAM Robuste a SLAM Dynamique par Auto-apprentissage des outliers
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Résumé

Cet article concerne les SLAM Dynamiques, qui consistent
a localiser une caméra en présence d’objets dynamiques.
Nous proposons une approche plus intrinseque que les
SLAM Dynamiques actuels pour segmenter les objets dyna-
miques, en s’ appuyant sur un processus robuste en général
présent dans le SLAM, et non externe au SLAM. Nous mon-
trons que nous pouvons auto-apprendre l’apparence des
objets dynamiques via les outliers afin d’éviter les échecs
du SLAM, dont ceux causés par les inversions de consensus
de mouvement. Nous améliorons ORB-SLAM?2 avec notre
méthode, puis la validons en utilisant des données mono-
culaire, stéréo et RGB-D réelles de deux bases de données :
TUM RGB-D et une nouvelle base que nous introduisons,
focalisée sur les inversions de consensus de mouvement.
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Abstract

This article deals with Dynamic SLAMs, which consist in
localizing a camera in the presence of dynamic objects. We
propose a more intrinsic way to segment dynamic objects,
relying on a robust process usually present in SLAMs ra-
ther to segment dynamic objects, rather than external pro-
cess. We show that we can self-learn the appearance of dy-
namic object via outliers to prevent SLAM failures, inclu-
ding those caused by motion consensus inversions. We im-
prove ORB-SLAM?2 with our method, then validate it using
real monocular, stereo and RGB-D data from two datasets :
TUM RGB-D and a new dataset that we introduce, which
highlights motion consensus inversions.
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1 Introduction

Les algorithmes de SLAM visuels (Simultaneous Locali-
zation and Mapping) sont fréquemment utilisés pour les
véhicules autonomes [28], en réalité augmentée [21] et en
robotique [7]. Ces algorithmes se basent en général sur des
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points d’intérét de I’image et supposent que la caméra se
déplace dans un environnement statique [17] (hypothese de
monde statique).

1l existe deux écoles de pensée qui étendent le SLAM pour
faire face a des situations ot I’hypotheése du monde statique
n’est pas vérifiée : les SLAM Robustes et les SLAM Dyna-
miques. Chacune considere respectivement différentes en-
tités de la scene : en 3D, le bruit et les objets dynamiques
(i.e. en mouvement); en 2D, lors de la détection de points,
des inliers | outliers (entrées / sorties aberrantes) et des
masques. La figure 1 montre ces relations et comment nous
les combinons pour former notre approche.

Les SLAM Robustes de I’état de I’art tels que ORB-
SLAM?2 [26] utilisent RANSAC (Random Sample Consen-
sus) ou des fonctions de cofit robustes lors des optimisa-
tions des poses de caméra. Ces méthodes détectent le mou-
vement dominant de la scéne (consensus de mouvement)
et excluent les éléments qui ne respectent pas le consen-
sus. Ces dernieres sont appelées outliers, par opposition a
inliers. Les SLAM Robustes échouent lorsque la majeure
partie de la scéne ne correspond pas au mouvement réel
de la caméra par rapport a I’arriere-plan, une situation que
nous appelons “inversion de consensus de mouvement”.
Les situations ol cela peut se produire incluent par exemple
les foules (mouvements chaotiques dans la majeure partie
de I’image) et les environnements urbains (véhicules pas-
sant devant la caméra).

Les SLAM Dynamiques récents tels que DynaSLAM [3]
segmentent les objets dynamiques puis masquent les points
d’intérét correspondants, les empéchant d’étre inclus dans
les calculs du SLAM. [3] montre que la qualité du mas-
quage a un effet direct sur les performances du SLAM.
Nous proposons une nouvelle approche qui mélange les
deux précédents : un SLAM a la fois Dynamique et Ro-
buste, comme illustré dans la figure 2. Nous avons séparé
les outliers en deux catégories : les outliers éparses et les
outliers denses.

Nous supposons que pour les SLAMs basés sur des points
d’intérét, les outliers éparses caractérisent le bruit tandis
que les outliers denses caractérisent les objets dynamiques.
Notre approche utilise uniquement les inliers et les out-



Méthode | Composition de la scéne 3D

Tmage 2D (Points d’intérét)

SLAM Robuste Environnement statique + Bruit
SLAM Dynamique Environnement statique + Objets dynamiques
Notre SLAM Environnement statique + Bruit + Objets dynamiques

Points d’intérét = Inliers + Outliers
Points d’intérét = Non masqués (statiques) + Masqués (dynamiques)

Points d’intérét = Inliers + Outliers éparses + Outliers denses

FIGURE 1 — Classification des SLAMs : relation entre différentes interprétations de la scéne 3D et les points d’intérét. Nous
supposons que le bruit est lié aux outliers éparses et les objets dynamiques aux outliers denses; cette supposition est la clé
pour lier les deux approches et apprendre 1’apparence d’objets dynamiques a partir des inliers et outliers.

liers d’un SLAM robuste pour auto-apprendre 1’apparence
des objets dynamiques, sans utiliser de processus externes
qui choisissent quels objets sont dynamiques. Nous pré-
sentons également une nouvelle base de données qui in-
clut des inversions de consensus de mouvement, que nous
avons utilisé pour tester la robustesse et la détection dyna-
mique d’objets de ORB-SLAM?2 [26], un SLAM de réfé-
rence amélioré avec notre méthode. Notre base de données
contient des séquences faciles, sans inversions de consen-
sus de mouvement, et des séquences difficiles avec des in-
versions de consensus de mouvement qui font échouer le
SLAM ; nous montrons que les inversions de consensus de
mouvement provoquent des échecs du SLAM tels que les
faux départs et que le probléme ne peut étre ignoré.

(b) SLAM Dynamique

(c) Notre SLAM (d) Résultat de notre SLAM:

Inférence de masques & partir d"outliers

(eroupes d*outliers pointés par les fléches)

FIGURE 2 — (a) : SLAM Robuste : le bruit de I’image
est rejeté. (b) SLAM Dynamique : les objets dynamiques
sont masqués, indépendamment du SLAM. (c) : Notre
SLAM : nous identifions les groupes d’outliers denses qui
apparaissent soudainement, ce qui indique les objets dy-
namiques. (d) A travers notre pipeline, nous apprenons
I’apparence des objets dynamiques qui génere des groupes
d’outliers, et inférons des masques pour toute la séquence.

En partie 2, nous dressons I’état de 1’art des SLAM Dyna-
miques. Nous présentons notre approche en partie 3, notre
base de données en partie 4 et terminons par nos expé-
riences en parties 5.

2 Ktat de art

Les SLAM dynamiques actuels sont divisés en ceux qui
visent a détecter uniquement des points d’intérét statiques,

et ceux qui masquent les points d’intérét dynamiques apres
leur détection.

2.1 Détection seulement de points statiques

Les approches qui ne détectent que des points d’intérét sta-
tiques sont des détecteurs de points qui ne détectent que des
points d’intérét stables i.e. non dynamiques. SuperPointVO
[11] calcule des points d’intérét et les classe en stable / in-
stable / a ignorer; ces étiquettes sont déterminées en exé-
cutant un mini SLAM sur de courtes séquences vidéo, puis
en observant la stabilité des points 3D reconstruits. Cela
fait que SuperPointVO est a priori incapable d’apprendre
d’algorithmes SLAM déja robustes tel que ORB-SLAM2
car les points reconstruits ne sont plus mis en correspon-
dance au moment ou ils deviennent instables — les points
reconstruits deviennent instables quand 1’objet sur lequel
ils sont se déplace, mais quand 1’objet se déplace les points
d’intérét correspondants quittent les fenétres de mise en
correspondance. Une méthode similaire est MD-NET [33],
qui utilise des informations de mouvement annotées, et
fait ainsi une hypothese forte sur la nature des objets dy-
namiques. Spécifiquement développé pour 1’estimation de
mouvement propre, DS-DSO [38] optimise simultanément
les points d’intérét et la profondeur, tout en intégrant une
notion de temps lors de son entrainement.

Il y a plusieurs limites communes a tous ces détecteurs de
points d’intérét : la méthode pour intégrer les informations
sur les objets dynamiques dépend du réseau de neurones
profonds sous-jacent; donc ils ne peuvent pas facilement
étre utilisés sur d’autres détecteurs, et notamment les dé-
tecteurs non appris (qui n’utilise pas d’apprentissage auto-
matique). Leur comportement en situation d’inversion de
consensus de mouvement n’est pas connu car leurs don-
nées d’entralnement n’incluent pas ces situations. L utili-
sation d’un détecteur de points d’intérét profond nécessite
le remplacement du détecteur original dans le SLAM, ce
qui peut étre indésirable.

2.2 Masquage des outliers

Les méthodes de masquage d’outliers consistent en 1’ajout
a des SLAM existants de filtres qui masquent les objets
dynamiques. La plupart des méthodes, tel que [3, 39, 44],
masquent les objets dynamiques apres la détection de
points d’intérét; les points localisés sur un objet dyna-
mique sont soit supprimés, soit traités a part, par exemple



pour suivre 1’objet dynamique correspondant. De rares
méthodes commencent par le masquage des objets dyna-
miques et ne détectent des points d’intérét que sur les zones
de I’image non masquées [19].

Les approches géométriques n’utilisent aucune forme
d’apprentissage automatique [30]. Les approches qui s’ap-
puient sur le flot optique [1, 7, 8] calculent le déplacement
de pixels entre images mais peuvent ne pas fonctionner
quand les objets dynamiques couvrent la majorité de la
sceéne ou ont un mouvement erratique [37]. Les approches
qui s’appuient sur les cartes de profondeur [20, 36] utilisent
I’information 3D afin d’identifier des objets saillants et dé-
terminer s’ils sont dynamiques, mais ne fonctionnent pas si
la distance aux objets est trop courte ou trop importante :
par exemple, pour une Kinect, (caméra de profondeur utili-
sée par [35]), la portée est de 0.5m a 4m. Les méthodes
qui s’appuient sur des regroupement / avant/arriere-plan
[23, 32, 37] identifient les objets dynamiques en les grou-
pant et en assignant des probabilités & des points avec des
déplacements similaires, mais sont cofliteuses en temps de
calcul et ne fonctionnent pas correctement avec les mouve-
ments dégénérés tel que les mouvements tres lents [30].

Les approches bout-en-bout integrent des informations
sur des objets dynamiques pendant I’entrainement, en s’ ap-
puyant soit sur des approches non apprises pour générer
la base d’apprentissage [43], soit sur I’ajout de RNN (Ré-
seaux Neuronaux Récurrents) [13, 41]. Comme les SLAMs
utilisant des CNN (Réseaux de Neurones Convolutifs) sont
déja relativement robustes aux objets dynamiques [9], les
SLAM CNN bout-en-bout sont prometteurs. Néanmoins,
les approches bout-en-bout sont limitées par I’étendue de la
base d’entrainement, avec de mauvaises performances s’il
n’y a pas suffisamment de données (par ex. la séquence Eu-
RoC MHO04 dans [41]); cette limite n’est pas applicable au
SLAM non-appris puisqu’ils ne sont pas besoin de bases
de données. Les approches entiérement apprises sont im-
prévisibles dans des situations d’inversion de consensus de
mouvement car elles n’ont pas été entrainées pour les gérer.

Les approches améliorées par de I’apprentissage sont
des SLAM géométriques améliorés avec des méthodes
d’apprentissage automatique. Les méthodes sémantiques
[19, 34, 39] identifient des classes connues puis les
masquent, mais elles sont limitées par 1’étendue et la dispo-
nibilité des bases d’apprentissage, et peuvent ne pas fonc-
tionner avec des objets inconnus [44]. Les méthodes de
stabilité / éphéméralité [2, 12] apprennent 1’apparence des
objets dynamiques en comparant des reconstructions 3D
dans le temps, mais requierent des passages de plusieurs
heures dans le méme environnement, et peuvent deman-
der des capteurs supplémentaires tels que des LiDARs. Les
approches hybrides [3, 4, 16, 22, 27, 29, 31, 42, 44] com-
binent au moins deux des approches précédentes (tel que
carte de profondeur + sémantique) et leurs hypotheses sur
les objets dynamiques (objet saillant + classe "humain").

3 Approche proposée

Toutes ces approches font des hypotheses directement sur
la nature des objets dynamiques; nous supposons que les
outliers du SLAM suffisent a caractériser les objets dyna-
miques de séquences faciles. Autrement dit, nous suppo-
sons que I’information nécessaire pour identifier un objet
dynamique est déja présente dans 1’environnement et ex-
ploitable a travers un SLAM Robuste basé points d’intérét
dans des situations sans inversion de consensus de mouve-
ment. Nous ne faisons pas de suppositions directement sur
la nature de ces objets et montrons que I’on peut apprendre
I’apparence de divers objets dynamiques uniquement a par-
tir de quelques séquences vidéo de 1’ordre de 1000 images.

3.1 Pipeline

Notre approche consiste globalement a segmenter les ob-
jets dynamiques a partir des outliers SLAM de séquences
sans inversion de consensus de mouvement, puis a ap-
prendre leur apparence. Nous utilisons ensuite ce masque
pour rendre le SLAM robuste aux séquences difficiles qui
présentent des inversions de consensus de mouvement.
Nous avons observé que les apparitions soudaines et
concentrées d’outliers correspondent a des objets dyna-
miques s’il n’y a pas d’inversion de consensus de mou-
vement. Un exemple courant est un petit objet reconstruit
par le SLAM qui se déplace soudainement. En effet, le
SLAM rejette, par construction, les points d’intérét non sta-
tiques : des groupes d’inliers qui deviennent soudainement
des outliers sont en réalité des points d’intérét dynamiques.
Les outliers sont normalement plutdt dispersés : quand il
y a une augmentation soudaine et localisée de la densité
d’outliers, il est probable qu’il y ait au mémes coordon-
nées un objet violant I’hypothése de monde statique, plu-
tot que juste des points d’intérét isolés. Nous avons égale-
ment observé que les mémes objets qui génere des outliers
dans certaines séquences peuvent provoquer des inversions
de consensus dans d’autres, par exemple une voiture vu de
loin puis de tres pres. Ces deux observations nous ont mené
a construire notre systéme en trois parties :

1. Apprentissage :

(a) Prétraitement des outliers et des inliers : ac-
cumulation d’outliers et d’inliers de séquences
faciles (suivi d’une étape de filtrage pour les
SLAMs non-déterministes) ;

(b) Segmentation outlier-objet : segmentation et
apprentissage de 1’apparence d’objets dyna-
miques, en comparant la densité d’outliers et
d’inliers entres différentes images;

2. Inférence (Masquage d’objets dynamiques) :
ajout d’un module de masquage au SLAM afin de
retirer les points d’intérét se trouvant sur des objets
dynamiques.

3.2 Prétraitement des outliers et des inliers

(A) Accumulation d’outliers et d’inliers. 1.accumula-
tion de points consiste en la collecte des coordonnées des
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qui ajoute du bruit au calcul des scores d’outlier.

-Trajectoire

FIGURE 3 — Pipeline d’entrainement et d’inférence de notre approche SLAM Robuste.

outliers et des inliers pour chaque image de chaque sé-
quence facile. Une fois initialisé, un SLAM qui s’appuie
sur des points d’intéréts effectue en général trois étapes en
boucle :

1. Détection de points d’intérét 2D ;

2. Correspondance 2D-3D entre points d’intérét et
points 3D déja reconstruits + triangulation de nou-
veaux points 3D

3. Ajustement de faisceaux (Bundle adjustment) : op-
timisation robuste des correspondances 2D-3D et
des poses caméra.

Nous enregistrons les coordonnées des outliers et des in-
liers a I’issue de 1’ajustement de faisceaux : les outliers
sont les points d’intérét dont la correspondance 2D-3D est
rejetée, et les inliers sont ceux dont la correspondance n’a
pas été rejetée. Nous sauvegardons a la fin du SLAM Ia
trajectoire complete de la caméra. Afin d’augmenter la pré-
cision autant que possible, nous empéchons tout arrét an-
ticipé de 1’ajustement de faisceaux (ce qui est en général
nécessaire pour un traitement temps réel).

(B) Filtrage de points répétables (seulement pour les
SLAMs non-déterministes). Les SLAMs peuvent étre
non-déterministes a cause de la parallélisation des cal-
culs et de I'initialisation aléatoire (par ex. avec RANSAC),
et nous avons observé que les inliers / outliers rarement
observés sur plusieurs exécutions ont tendance a étre du
bruit et donc peu utiles a la détection d’objets dynamiques.
Ainsi, nous exécutons le SLAM n fois et supprimons les
outliers et inliers rarement observés.

3.3 Segmentation outlier-objet

Le but de cette étape est d’identifier les objets dynamiques
et de propager leurs masques a toutes les images de toutes

les séquences faciles ot ils sont vus. L’idée clé est d’uti-
liser des fenétres glissantes pour trouver des changements
anormaux dans outliers et inliers, qui sont caractéristiques
des objets dynamiques lorsqu’ils se déplacent. Une fois que
nous avons identifié toutes les fenétres contenant des ob-
jets dynamiques, nous les propageons d’abord dans leurs
séquences respectives a 1’aide de réseaux de segmentation
vidéo, puis nous les propageons a différentes séquences a
I’aide de réseaux de segmentation sémantique. On apprend
enfin un modele global, qui connait I’apparence de tous les
objets dynamiques de toutes les séquences.

(C) Calcul des scores d’outliers et localisation des objets
dynamiques. A chaque image de chaque séquence, nous
utilisons des fenétres glissantes rectangulaires de tailles
différentes et de pas fixe afin d’évaluer les variations du
ratio inlier / outlier.

Soit w une fenétre sur I’image p et w’ la fenétre correspon-
dante sur ’image p’. Alors le score d’outlier S est :

densité d’outliers de w densité d’outliers de w'
( ) / ( densité d’inliers de w’
(1)
Nous considérons que w contient un objet dynamique si
S est inférieur a un seuil 5,4, fixé par ’utilisateur. Pour
compenser le mouvement de la caméra, nous calculons
I’homographie H = K.R,,,.K~' ot R, est la rota-
tion relative entre les images comparées (calculée a I’aide
de la trajectoire SLAM) et K la matrice intrinseque de la
caméra. H est la rotation de la caméra transformée en dé-
placement de pixels. Nous appliquons H a la fenétre w’
lorsque nous la comparons avec la fenétre correspondante
w pour que les deux fenétres correspondent au méme em-
placement physique .

densité d’inliers de w

1. Nous supposons que la rotation de la caméra est beaucoup plus
importante que sa translation sur de courtes périodes donc rendant une

)
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(seulement SLAMs non déterministes)

Diametre proportionnel au nombre d’observations
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FIGURE 4 - Illustration des étapes de notre approche SLAM Robuste. Les étapes A-B sont des étapes de prétraitement, ol
nous collectons les outliers et inliers. Les étapes C a F sont des étapes d’apprentissage : nous calculons les boites englobantes
initiales pour les objets dynamiques en recherchant des variations importantes de densités d’outliers, puis nous raffinons et
segmentons les objets dynamiques, et enfin les propageons a toutes les séquences. L’étape G est I’inférence : nous calculons
les masques pour les images d’entrée du SLAM et masquons les points d’intérét dans les zones masquées.



(D) Raffinement des boites englobantes des objets dy-
namiques. Nous fusionnons d’abord tous les boites en-
globantes qui se superposent, méme partiellement, sur une
méme image. Ensuite, nous projetons chaque boite englo-
bante sur les £ prochaines images ainsi que les k images
précédentes avec compensation en rotation (cf. étape pré-
cédente). Nous créons ensuite une sous-séquence vidéo a
partir des boites englobantes projetées et utilisons 1’implé-
mentation originale de COSNet [25] (un réseau de segmen-
tation non supervisé d’objets vidéo) sur I’image centrale.
COSNet est ici approprié car ce réseau segmente les objets
d’intérét par corrélation, ce qui est le cas de I’objet dyna-
mique dans la sous-séquence, en particulier quand il se dé-
place. Pour chaque sous-séquence, si aucun objet n’est seg-
menté par COSNet, nous supprimons la boite englobante ;
autrement, nous redimensionnons la boite englobante afin
qu’elle soit tangente a 1’objet segmenté par COSNet.

(E) Segmentation des objets dynamiques et propagation
des masques dans la méme séquence. Pour chaque ob-
jet dynamique, maintenant que nous avons une boite en-
globante le délimitant correctement, nous utilisons 1I’implé-
mentation originale de SiamMask [40] (un réseau de seg-
mentation semi-supervisé d’objets vidéo) vers les images
futures et passées, nous arrétant si la boite englobante at-
teint les bords de 'image. Ce réseau a la particularité de
fournir la segmentation d’un objet sur toute une vidéo
uniquement a partir d’une boite englobante initiale pré-
cise; nous obtenons ainsi la segmentation de 1’objet sur
les images proches. Si le nombre d’images segmentées
est suffisant (> p;,in), NOus entrainons un réseau Dee-
pLabv3+2 [6] en utilisant les images segmentées par Siam-
Mask. Nous avons ainsi un modele par objet dynamique et
par séquence. Nous réalisons, par séquence, une inférence
pour chaque objet dynamique de cette derniere puis super-
posons les masques, que nous utilisons enfin pour entrainer
un modele connaissant 1’apparence de tous les objets dyna-
miques de la séquence.

(F) Propagation des masques entre séquences. Finale-
ment, ayant un modele d’objets dynamiques par séquence,
nous segmentons chaque séquence avec chaque modele, et
produisons une base d’apprentissage en superposant tous
les masques produits pour une méme séquence. Nous en-
tralnons enfin un modele global d’objets dynamiques en
utilisant la base d’apprentissage.

3.4 (G) Masquage d’objets dynamiques

Cette étape est directe : ayant le modele global des objets
dynamiques, entrainé sur toutes les séquences faciles, nous
inférons des masques pour les images d’entrée et suppri-
mons tous les points d’intérét des zones masquées.

(b) easy_drom_1I

(a) easy_dragon_1

(d) hard_dragon_1

(h) hard_lambo_3 i)
hard_lambo_static_cam

(g) hard_lambo_2

FIGURE 5 — Notre base de données. Les séquences faciles ne causent d’in-
version de consensus, mais les séquences difficiles oui.

4 Base de données d’inversion de
consensus

Critere de mesure de robustesse. Nous proposons un
critere qui s’appuie sur 1’inversion de consensus de mou-
vement afin de quantifier le niveau de robustesse d’une sé-
quence vidéo. Nous considérons d’abord que le SLAM su-
bit une inversion de consensus de mouvement si :

1. Le SLAM continue a se localiser une fois initialisé
(sauf perte ponctuelle par ex. a cause d’une occlu-
sion);

2. Le SLAM subit un échec critique i.e. a une er-
reur en trajectoire (ATE RMSE) un ordre de gran-
deur plus important que celui qu’il aurait pour une
trajectoire similaire, dans le méme environnement,
mais sans inversion de consensus;

3. Les échecs critiques ont lieu lorsque le SLAM fonc-
tionne en conditions normales (caméra bien cali-
brée, nombre de points d’intérét / image approprié,
etc.) et en temps réel (pas de lecture accélérée ou
ralentie).

Qualitativement, 1’inversion de consensus de mouvement
est assez souvent évidente car la caméra suit 1’objet dyna-
mique, comme nous le voyons dans la figure 6. Supposons
que nous ayons une base de données de séquences vidéo
classées en deux niveaux de difficulté selon la présence
d’inversions de consensus de mouvement :

1. Facile : n’inclut pas d’inversion de consensus.
2. Difficile : inclut des inversions de consensus.
Nous considérons qu’un SLAM est robuste aux inversions

de consensus de mouvement s’il peut traiter toutes les sé-
quences faciles et difficiles sans subir d’échecs critiques.

correction homographique suffisante.
2. https ://github.com/srihari-humbarwadi/person_segmentation_tf2.0



FIGURE 6 — Exemple d’inversion de consensus de mouve-
ment. La caméra est statique, et pourtant le SLAM inter-
préte le déplacement de la voiture vers la gauche comme
un déplacement de la caméra vers la droite (inliers en vert,
outliers en bleu, points non utilisés en rouge).

TABLE 1 — Base de données d’inversion de consensus.

Effet attendu

Niveau de difficulté Séquence de Pinversion de consensus

Facile easy_dragon_1 -

Facile easy_drom_1 -

Facile easy_lambo_1 -
Difficile hard_lambo_2 Faux départ
Difficile hard_lambo_static_camera_1 Faux départ
Difficile hard_dragon_1 Faux départ
Difficile hard_drom_1 Faux départ
Difficile hard_lambo_1 Faux départ
Difficile hard_lambo_3 Faux départ

4.1 Séquences pour tester la robustesse

Nous avons testé les séquences de cinq bases de données
avec ORB-SLAM?2 monoculaire : TUM RGB-D [35], Eu-
RoC [5], KITTI [15], Aqualoc [14] et UZH-FPV Drone
Racing [10]. Nous n’avons constaté aucune inversion de
consensus de mouvement, donc nous avons décidé de créer
notre propre base de données de test de robustesse. No-
tons que I’inversion de consensus de mouvement est une
situation assez peu courante, mais qui peut provoquer des
échecs SLAMs — elle ne doit donc pas étre ignorée.

Pour créer notre base de données, nous avons utilisé une ca-
méra MYNT EYE D1000-120 (stéréo 1280x720 a 30 FPS).
Nous avons enregistré les séquences vidéo du tableau 1,
séparées en facile / difficile. faux départ indique que le
SLAM estime un mouvement alors qu’il ne devrait pas (car
la caméra est statique ou car il n’y a pas suffisamment de
points d’intérét statiques visibles), et dérive indique que le
SLAM dérive significativement de la trajectoire attendue.
Nous illustrons les séquences dans la figure 5. Nous cal-
culons la vérité terrain avec ORB-SLAM?2 stéréo robuste
aux séquences difficiles (en utilisant notre méthode), avec
I’arrét anticipé de I’ajustement de faisceaux désactivé.

5 Expériences

5.1 Protocole expérimental

Nous évaluons notre méthode sur la base de données TUM
RGB-D [35] (séquences dynamiques) et sur notre propre
base de données. Le but de la base de données TUM RGB-
D est I’évaluation des systemes RGB-D SLAM;; elle a été
enregistrée a I’aide d’une Microsoft Kinect en 640x480 a
30Hz, et les poses de la caméra au sol ont été obtenues
a partir d’un systeme de capture de mouvement. Les sé-

quences dynamiques sont un ensemble de huit séquences
qui enregistrent les personnes en mouvement, nommeées au
format fr3_sitting_* ou fr3_walking_*.

Nous utilisons considérons ORB-SLAM?2 comme algo-
rithme SLAM de référence. Compte tenu de son compor-
tement non déterministe, nous calculons la médiane de
I’ATE RMSE (Absolute Trajectory Error) sur 10 exécu-
tions. L’ ATE RMSE est lui-méme calculé a I’aide d’un ali-
gnement Sim (3) sur les images clés.

Nous utilisons les mémes parametres dans notre pipeline
pour toutes les expériences, sur TUM RGB-D ou sur notre
base de données. Nous avons trouvé empiriquement les
parametres appropriés : des fenétres glissantes de taille
100x100 / 200x200 / 300x300 / 400x400 avec un pas de
50px, une différence de 3 images pour calculer les scores
d’outliers, un intervalle de £15 images (environ 1s a 30
FPS) pour la segmentation non supervisée, un minimum de
Pmin. = 50 images pour accepter une segmentation semi-
supervisée, et le score d’outlier max Sy, = 0.15 pour
déterminer si une fenétre contient un objet dynamique.
Pour rendre ORB-SLAM?2 robuste, nous utilisons les sé-
quences fr3_sitting_static et fr3_walking_static lors des
tests sur TUM RGB-D, et nos trois séquences faciles
(easy_dragon_l1, easy_drom_1, easy_lambo_I) pour tester
notre base de données. Ce choix est dans le but de prouver
que nous n’avons besoin que de treés peu de données pour
détecter un objet vidéo et apprendre son apparence.

5.2 Comparaisons avec I’état de I’art

TABLE 2 — ATE RMSE (m) évalué sur TUM RGB-D en
mode monoculaire (sans cartes de profondeur)

Séquence ORB-SLAM2  DynaSLAM [3]) Nous
fr3_walking_rpy 0.075 N/D 0.116
fr3_walking_static 0.005 N/D 0.004
fr3_walking_xyz 0.183 0.012 0.012
fr3_walking_halfsphere 0.018 0.017 0.018
fr3_sitting_rpy 0.036 N/D 0.030
fr3_sitting_static 0.008 N/D 0.004
fr3_sitting_xyz 0.008 0.007 0.009
fr3_sitting_halfsphere 0.015 N/D 0.074

TABLE 3 — ATE RMSE (m) évalué sur TUM RGB-D en
mode RGB-D (avec cartes de profondeur)

Séquence ORB-SLAM2  DS-SLAM [44]) DynaSLAM [3]  Unified [39]  Nous
fr3_walking_rpy 0.152 0.444 0.035 0.032 0.137
fr3_walking_static 0.014 0.008 0.006 0.005 0.007
fr3_walking_xyz 0.282 0.025 0.015 0.014 0.014
fr3_walking_halfsphere 0.321 0.030 0.025 0.019 0.018
fr3_sitting_rpy 0.021 N/D N/D N/D 0.024
fr3_sitting_static 0.011 0.007 N/D N/D 0.010
fr3_sitting_xyz 0.011 N/D 0.015 0.009 0.013
fr3_sitting_halfsphere 0.025 N/D 0.017 0.021 0.014

Nous comparons nos résultats avec d’autres SLAMs Dy-
namiques de 1’état de 1’art, également basés sur le mas-
quage d’objets dynamiques : DS-SLAM [44], DynaSLAM
[3] and Unified [39]. Nous reportons leurs résultats dans
nos tableaux : le tableau 2 présente les résultats en mono-
culaire et le tableau 3 les résultats en mode RGB-D.



FIGURE 7 — Masquage de fr3_walking_rpy (mode RGB).
Le masquage empéche ’apparition d’un grand nombre
d’outliers (en bleu) et augmente la quantité d’inliers (en
vert). Les points d’intérét non utilisés sont en rouge.

Nous avons obtenu des résultats comparables a 1’état de
I’art dans les deux modes. Les autres approches [44, 3,
39] utilisent Mask R-CNN [18] ou FCIS [24], qui sont
des réseaux de segmentation d’instance entrainés sur des
bases de données externes. Nous avons entrainé notre
réseau en utilisant les outliers de seulement deux sé-
quences monoculaires de la base de données TUM RGB-
D, fr3_sitting_static et fr3_walking_static, mais nous obte-
nons des résultats comparables ou méme meilleurs.

Cette expérience montre que notre hypothese selon laquelle
les outliers sont caractéristiques des objets dynamiques est
vérifiée et que nous pouvons segmenter les objets dyna-
miques a I’aide de ces outliers. ORB-SLAM?2 souffre d’une
inversion de consensus de mouvement, comme le montre la
figure 7, mais pas en monoculaire. En observant les inliers
sur les personnes lorsqu’elles se déplacent, nous avons ob-
servé que les points d’intéréts ne sont plus mis en corres-
pondance des qu’ils sortent d’une petite fenétre autour du
point reconstruit en 3D, ni triangulés lorsque la personne
se déplace; cela ne se produit pas en RGB-D, d’ou les
meilleures performances de ORB-SLAM?2 monoculaire.
Enfin, nous avons cherché pourquoi il y a une dégradation
pour la séquence fr3_walking_rpy : nous avons observé
que notre masquage n’est pas toujours complet lorsque la
caméra tourne de 90°, ce qui est fréquent dans cette sé-
quence et explique la dégradation.

5.3 Evaluation de la robustesse sur notre
base de données

Les tableaux 4 et 5 donnent les résultats en monoculaire et
les tableaux 6 et 7 en stéréo.

Résultats en monoculaire. L’impact des masques sur les
séquences faciles est négligeable, mais il y a une nette amé-
lioration pour les séquences difficiles. Le SLAM devient
effectivement résistant face a toutes les séquences difficiles
et ne souffre plus d’inversion de consensus de mouvement.

Résultats en stéréo. Le masquage en mode stéréo a des
effets positifs et réduit I’ATE RMSE d’un ordre de gran-
deur par rapport a I’absence de masquage. Le SLAM de-
vient résistant a toutes les séquences difficiles car il ne
souffre plus d’inversion de consensus de mouvement.

Dans I’ensemble, les SLAM monoculaire et stéréo béné-
ficient du masquage des objets dynamiques et deviennent

TABLE 4 — Impact du masquage sur le SLAM monoculaire, séquences faciles. En
metres.

Séquence ATE RMSE (pas de masques) ~ ATE RMSE (avec des masques)
easy_dragon_1 0.038 0.034
easy_drom_1 0.007 0.007
easy_lambo_1 0.081 0.011

TABLE 5 — Impact du masquage sur SLAM monoculaire pour les séquences dures
provoquant de faux départs ou une dérive importante. En metres.

Séquence ATE RMSE (pas de masques) ~ ATE RMSE (avec des masques)
hard_lambo_2 Faux départ Pas de faux départ
hard_lambo_static_camera_1 Faux départ Pas de faux départ
hard_dragon_1 0.049 0.009
hard_drom_1 0.056 0.006
hard_lambo_1 0.110 0.007
hard_lambo_3 0.098 0.013

TABLE 6 — Impact du masquage sur SLAM stéréo, séquences faciles. En metres.

Séquence ATE RMSE (pas de masques)  ATE RMSE (avec des masques)
easy_dragon_1 0.044 0.040
easy_drom_1 0.004 0.001
easy_lambo_1 0.008 0.009

TABLE 7 — Impact du masquage sur SLAM stéréo pour les séquences dures provo-
quant des faux départs ou une dérive importante. En metres.

Séquence ATE RMSE (pas de masques) ~ ATE RMSE (avec des masques)
hard_lambo_2 Faux départ Pas de faux départ
hard_lambo_static_camera_1 Pas de faux départ Pas de faux départ
hard_dragon_1 0.066 0.001
hard_drom_1 0.022 0.003
hard_lambo_1 0.048 0.001
hard_lambo_3 0.074 0.006

résistants aux inversions de consensus de mouvement. Les
gains sont importants en terme d’ATE RMSE sur les sé-
quences difficiles, tout en n’ayant quasiment aucun effet
sur les séquences faciles. ORB-SLAM?2 stéréo est devenu
résistant a 1’inversion de consensus de mouvement.

Limitations. La propagation des masques peut échouer
si un objet dynamique est trop similaire a 1’arriere-plan
ou occlut car il confond 1’algorithme de semi-supervision.
L’objet doit étre bien reconstruit avant de se déplacer : de
préférence bien texturé et le SLAM doit avoir le temps de
reconstruire I’objet. Enfin, les séquences doivent étre fil-
mées dans des conditions favorables au SLAM : bon éclai-
rage, pas de rotation pure ni de mouvements trop rapides.

6 Conclusion

Nous avons introduit et testé une méthode pour segmen-
ter un objet dynamique a partir des outliers et des inliers
SLAM extraits de séquences vidéo faciles et avons montré
comment le modele appris se généralise aux séquences dif-
ficiles, prouvant notre hypothese initiale. La méthode ré-
sultante combine les avantages du SLAM Robuste et du
SLAM Dynamique, et donne ainsi des résultats meilleurs
que 1’état de I’art sur TUM RGB-D. Nous évitons ainsi les
inversions de consensus sur notre base de données. Parmi
nos perspectives, nous envisageons de développer et distri-
buer notre base de données et d’étendre notre méthode aux
SLAMs directs.
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