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ACQUISITION ET EXPLOITATION DE
TRAJECTOIRES DE CONTROLES PRECISES

FAITES PAR DES STATIONS TOTALES

Maxime Vaidis, Etudiant au doctorat
Sous la supervision de : Francois Pomerleau
Affiliation : Norlab



CONTEXTE ET MOTIVATION
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SLAM environnement souterrain Cartographie 3D avec lidar en forét?
du DARPA

‘ Besoin de trajectoires de controles pour
comparer et ameliorer les algorithmes de SLAM

1V. Kubelka, M. Vaidis et F. Pomerleau, “Gravity-constrained point cloud registration”, in Proceedings of the IEEE International Conference on Intelligent Robots and Systems (IROS), 2022
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PROBLEMATIQUE ET TRAVAUX DE
RECHERCHE

Station totale robotisée Trimble S7
* Mesure jusqu'a ;oo m

* Précision de 4 mm+2ppm et 1"
* Suivi automatisé




DISCUSSIONS ET RESULTATS

M. Vaidis, W. Dubois, A. Guénette, J. Laconte, V. Kubelka et
F. Pomerleau, “Extrinsic calibration for highly accurate trajectories
reconstruction”, in Proceedings of the IEEE International Conference on
Robotics and Automation (ICRA), 2023

M. Vaidis, P. Giguere, F. Pomerleau et V. Kubelka, “Accurate outdoor
ground truth based on total stations”, in 2021 18th Conference on Robots
and Vision (CRV), IEEE, mai 2021
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* Possibilite d'avoir les 6 degrés de liberté d'un robot » Calibration extrinseque plus precise de 29%
* Précision meilleure que les GNSS : ¢ Pasbesoin de points de contrdle



DETECTION D'ARBRES PAR
APPRENTISSAGE PROFOND

Vincent Grondin, Etudiant au doctorat
Sous la supervision de : Philippe Giguere et Frangois Pomerleau
Affiliation : Norlab



CONTEXTE ET MOTIVATION

Foresterie de precision: Caracterisee par des pratiques axees sur le
developpement durable des foréts

Intelligence |
P = e Automation
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DéteCt|On ) |mages
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PROBLEMATIQUE ET TRAVAUX DE
RECHERCHE

2) Model training 3) Tree detection

1) Dataset collection

Thesin get » Detector 4" Loss : inclination
Backprop
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LA RECONNAISSANCE VISUELLE
DE LIEUX

Amar Ali-bey, Etudiant au doctorat

Sous la supervision de : Brahim Chaib-draa et Philippe Giguere



CONTEXTE ET MOTIVATION

Ameéliorer la précision du GPS (Navigation) Améliorer la robustesse du SLAM en détectant les boucles
l(‘ G, - i




PROBLEMATIQUE ET TRAVAUX DE
RECHERCHE

Deux aspects importants

1. Base de donnee
d'entrainement du
reseau de neurones

2. 'architecture du reseau
de neurones




DISCUSSIONS ET RESULTATS

GSV-Cities: Toward Appropriate Supervised Visual Place
Recognition (Neurocomputing 2022)

Introduction d'une nouvelle base de donnée
comprenant 600K images de places, quia boosté les
performances de toutes les méthodes existantes tout en
réduisant leur temps d'entainement.

Le code et la base de donnée se trouvent ici:
https://github.com/amaralibey/gsv-cities

Recall@N on Nordland

MixVPR: Feature Mixing for Visual Place Recognition (WACV 2023)

Introdction d'une nouvelle architecture de réseau de neurones
pour la reconnaissance visuelle de lieux.

Cropped CNN

Toe hw)

©
=3
©
@

* SPE-VLAD

® & o N
¢ & 8 3
Recall@N on SPED
< ® @ ©
3 & & 8

@® MixVPR
(Ours)
» A NetVLAD
CosPlace
< B W Gated
° NetVLAD
]
8
]

I

| | 1 I J
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
N N

nN
S
~
@

Le code se trouve ici:
https://github.com/amaralibey/MixVPR
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Pitts250k-test

MSLS-val

Nordland

R@] R@5 R@I0 | R@] R@5 R@I0 | R@l R@5 R@I10
AVG [2] 783 898 926 | 735 839 8.8 | 153 274 339
GeM [36] 829 921 943 | 765 857 882 | 208 333 40.0
NetVLAD [2] 90.5 962 974 | 826 896 920 | 326 471 533
SPE-NetVLAD [50] |89.2 953 97.0 | 782 86.8 888 | 255 40.1  46.1
Gated NetVLAD [52] | 89.7 959 97.1 | 82.0 889 914 | 344 504 57.7
CosPlace [6] 915 969 979 | 845 90.1 91.8 | 344 499  56.5
MixVPR (Ours) 941 982 988 | 87.0 927 942 | 579 738 T79.0
MixVPR (Ours) 946 983 99.0 | 880 927 946 | 584 746 80.0
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RESILIENCE EN CONDITION ADVERSE
ET APPRENTISSAGE PAR RENFORCEMENT

PROFOND POUR LA ROBOTIQUE

Luc Coupal, Etudiant au doctorat
Sous la supervision de : Frangois Pomerleau et Philippe Giguere
Affiliation : Norlab



CONDITION ADVERSE
EN ROBOTIQUE MOBILE

Propriétes :

* Dynamique faiblement
comprise ou inconnue

* Environnement non structure

* Non-stationnarite

APPRENDRE UNE POLITIQUE
APPROXIMATIVEMENT QUASI OPTIMALE




POLITIQUE OPTIMALE ET CONDITION ADVERSE
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RESILIENCE > ROBUSTESSE ET ADAPTATION
FACE A LADVERSITE

Méthodes robustes Méthodes adaptives

0 redleaderg62.qithub.io



https://redleader962.github.io/blog/

QUESTIONS POUR
RETROSPECTIF #4



