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L'imagination est plus importante que la onnaissane. La

onnaissane est limitée alors que l'imagination englobe le

monde entier, stimule le progrès, susite l'évolution.

A. Einstein
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Introdution

Introdution générale

L'être humain perçoit le monde dans lequel il évolue par le biais de ses

sens, le plus important étant sans doute elui de la vue. Grâe aux stimuli

reçus, l'homme arrive à réer mentalement une représentation de son environ-

nement. Lorsqu'une information légèrement di�érente est perçue, le erveau

est naturellement apable de l'assoier à une information préédemment ob-

tenue.

Réemment dans l'histoire de l'humanité, sont apparus les ordinateurs,

mahines dotées de formidables apaités de alul. T�t dans le développe-

ment de l'informatique, en intelligene arti�ielle, les sienti�ques ont tenté

d'apporter aux ordinateurs le sens de la vue. Parmi es tentatives on peut

iter les travaux de Roberts, Roberts (1963). Les ordinateurs, tout en ga-

gnant en puissane ont également gagné en miniaturisation. Aujourd'hui, on

trouve dans nos pohes des ordinateurs rivalisant en puissane ave les su-

peraulateurs d'il y a vingt ans. Ces ordinateurs miniatures, que l'on utilise

généralement pour téléphoner ou naviguer sur internet, omme les plus gros,

que l'on utilise pour travailler, se sont réemment vus dotés de apteurs four-

nissant des informations très analogues à elles des sens humains. Ainsi en est

il des améras qui apportent le sens de la vue aux mahines. Cette informa-

tion est ependant moins rihe que elle de l'être humain doté de deux yeux.

La vision stéréosopique apporte en e�et une information ruiale, elle de la

profondeur de la sène. Les ordinateurs peuvent ependant être dotés de sens

que ne possèdent pas les humains. Les Systèmes de Guidages par Satellite,

ou GPS, en font partie, apportant une information de loalisation absolue.

Ces systèmes sont aujourd'hui utilisés dans un grand nombre d'appliations,

allant des véhiules aux téléphones portables. Ils apportent une information

de loalisation �able et immédiate, mais ne répondent qu'à une partie de la
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problématique. En e�et, sur les six ou sept degrés de liberté qui aratérisent

la mahine par rapport à son environnement, les GPS n'en renseignent que

deux. Si l'on souhaite apporter à une mahine la apaité d'aéder à es

informations il faut aller au delà de e type de mesures. Par exemple en utili-

sant des apteurs visuels. Cependant, à la di�érene de l'être humain, il n'est

pas naturel pour une mahine dotée d'une améra de mettre en relation la

onnaissane à l'instant présent ave elle issue du passé. Il faut lui donner

la possiblité de mettre en relation les informations aquises par le passé ave

elles perçues à l'instant présent.

Figure 1 � Shématisation de l'observation d'une sène par une améra

selon plusieurs points de vues. Des points aratéristiques se projettent dans

les images. L'observation d'un même point dans deux images permet d'en

estimer la position.

Ces tâhes di�iles qui onsistent à tirer de l'information des images de la

améra au ours du temps pour artographier l'environnement et se loaliser

à l'intérieur de elui-i, si elles sont réalisées simultanément sont appelées

Loalisation et Cartographie Simultanée ou SLAM. La �gure 1 illustre e

problème.

Développées à la fois par les ommunautés de robotique et vision par ordi-

nateur les appliations sont multiples. Des robots béné�ient de ette apaité

en gagnant en autonomie. Par exemple les robots ménagers, Roomba, utilisent

des tehniques SLAM pour artographier des intérieurs et s'y loaliser. Des

robots d'exploration spatiale en font également usage dans des environne-

ments inomparablement plus vastes. Réemment des résultats impression-
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nants ont été obtenus pour des appliations à des véhiules autonomes. Ces

systèmes mobiles omplexes présentent toutefois l'avantage d'évoluer à hau-

teur onstante ou presque. Les robots aériens, les quadrioptères par exemple,

ne possèdent pas ette aratéristique simpli�atrie. Généralement les ap-

pliations robotiques ne sont pas réduites à l'usage d'une améra, longtemps

la télédétetion par laser, LIDAR a été un moyen privilégié de perevoir

l'environnement.

D'autres appliations sont plus éloignées de la robotique. Pouvoir arto-

graphier un environnement seulement en s'y déplaçant a des appliations na-

turelles en arhiteture, en urbanisme et peut servir à onstruire des systèmes

d'information géographique, SIG. Une autre famille d'appliations partiu-

lièrement enthousiasmante tient de la réalité augmenté, où l'on sur-imprime

des éléments virtuels au réel. L'intérêt de faire de la réalité augmentée dans

le adre du SLAM est que le système est apable de se loaliser dans la

arte de l'environnement. Cela o�re la possibilité d'obtenir un rendu des élé-

ments virtuels en aord ave les mouvements de l'utilisateur. Ainsi le inéma

peut béné�ier de tehniques SLAM pour ajouter des éléments de déors

ou des e�ets spéiaux. Des jeux vidéos en environnements réels deviennent

réalisables. Des visites intératives de musées, monuments historiques, villes

béné�ieraient également grandement de l'utilisation de tehniques SLAM.

En�n, l'assistane aux travailleurs e�etuant des tâhes de préision ou répé-

titives, induisant une baisse de vigilane, ou bien l'assistane à l'apprentissage

omptent enore parmi les hamps d'appliation du SLAM. Ces appliations

reposent beauoup sur l'utilisation de améras, dont l'exploitation a prini-

palement été dévelopée par la ommunauté de vision par ordinateur et avant

elle la ommunauté de photogrammétrie.

Dans le adre de ette thèse nous nous sommes intéressés au SLAM dans

une optique d'appliations réalistes de réalité augmentée. Bien que le sujet ait

été beauoup exploré et que d'intéressants résultats aient été obtenus, la tâhe

n'est toujours pas parfaitement résolue. Le problème du SLAM est un sujet

de reherhe ouvert, aussi bien sur des aspets spatiaux (dérive, fermeture

de boule) que temporels (temps de traitement). De manière générale, nous

nous sommes intéressés à la question de la préision des estimations.

Dans le adre du SLAM monoulaire nous avons prinipalement adressé

le problème de la dérive du système. Dans le adre du SLAM multi-apteurs

nous avons adressé le problème des mouvements de rotation di�ilement

gérables dans le as monoulaire, et elui de la omplexité alulatoire.
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Résumé des hapitres

Ce manusrit est organisé en 5 hapitres et termine sur quelques perspe-

tives d'approfondissement des travaux présentés.

Chapitre 1. Le premier hapitre présente les trois formalismes les plus

ouramment employés pour résoudre le problème du SLAM. Nous y dressons

également un état de l'art des travaux portant sur le SLAM monoulaire,

le SLAM multi-apteurs et le SLAM béné�iant d'informations a priori sur

l'environnement.

Chapitre 2. Le deuxième hapitre présente les outils fondamentaux à l'éla-

boration d'un SLAM visuel. Nous y présentons notamment des méthodes de

détetion de points d'intérêt, d'estimation de pose, de triangulation de points,

de robusti�ation et de minimisation d'erreur.

Chapitre 3. Le troisième hapitre dérit les di�érents apteurs, amé-

ras ouleur ou profondeur et entrale inertielle, que nous avons utilisés. Les

proédures de alibrations que nous avons employées sont y aussi présentées.

Chapitre 4. Le quatrième hapitre présente nos travaux sur le SLAM

monoulaire. Nous présentons la méthode dont nous nous sommes inspirés,

puis notre adaptation. Nous montrons ensuite deux appliations de notre pro-

gramme et une évaluation de son omportement sur une séries de séquenes

orrespondant à des mouvements anoniques. Nous présentons �nalement une

étude d'une utilisation de l'ajustement de faiseaux pour réduire la dérive de

poses de améra de l'historique après une reloalisation du système.

Chapitre 5. Le inquième hapitre présente nos travaux sur le SLAM

multi-apteurs. Nous présentons en premier lieu di�érentes modalités de prise

en ompte d'un apteur de profondeur, et illustrons son intérêt au travers

d'une appliation de réalité augmentée. Nous proédons ensuite à l'évalua-

tion des di�érentes modalités sur les séquenes de mouvements anoniques.

Nous devisons suite aux résultats obtenus un shéma de SLAM multi-apteur

allégé. Nous devisons également un shéma de SLAM hybride tirant op-

tionnellement partie des données de profondeur. En�n, nous présentons une

utilisation de la entrale inertielle aélérant le proessus et améliorant la

préision des estimations.
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Conepts

SLAM :

Le SLAM est le nom donné à la apaité d'un système mobile de se loaliser

dans un environnement inonnu et à en e�etuer une reonstrution. Cette

loalisation et artographie est e�etuée au fur et à mesure de l'exploration.

Struture From Motion :

Le Struture From Motion est une méthode de loalisation de plusieurs amé-

ras et artographie de la sène qu'elles observent. Historiquement développée

dans un adre non temps réel es méthodes traitent les améras par paquets

et néessitent un temps de alul relativement important. Réemment des

appliations au adre temps réel du SLAM les ont adaptées pour les appli-

quer de manière inrémentale.

Ajustement de faiseaux :

Composante essentielle des méthodes Struture From Motion et SLAM-

SFM, l'ajustement de faiseaux est le nom donné à l'appliation de méthodes

de minimisation d'erreur par moindres arrés non linéaires au adre de la vi-

sion par ordinateur.

Filtrage de Kalman :

Le �ltrage de Kalman est une méthode d'estimation de paramètres ahés

indiretement inférables par le biais d'observations. Dans le adre du SLAM

elle est utilisée pour déterminer les paramètres de pose de la améra et les

positions de points de la arte de l'environnement. Cette méthode proède à

haque instant en deux étapes. Dans un premier temps la pose est prédite à

partir de la pose à l'instant préédent. Dans un seond temps elle est mise

à jour en fontion des observations. La méthode fait notamment l'hypothèse

que la loi gouvernant le mouvement du système est linéaire. Ce qui n'est pas

notre as. On appelle �ltre de Kalman étendu, abrégé EKF, l'extension du

�ltre aux as où les équations régissant les étapes d'observation et prédition

ne sont pas linéaires. Elles sont alors linéarisées par un développement en

série de Taylor.

Filtrage partiulaire :

Le �ltrage partiulaire est une solution inspirée de l'EKF. C'est une mé-

thode de Monte-Carlo qui simule plusieurs estimations par EKF au travers
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de partiules. Cette méthode a pour avantage d'o�rir une plus grande robus-

tesse aux erreurs d'estimation d'état.

Pose d'une améra :

La pose d'une améra représente à la fois sa position dans l'espae et son

orientation.

Caméra :

Au delà du apteur, on utilisera généralement le terme de améra pour

désigner à la fois la pose d'une améra et l'image enregistrée assoiée.

Caméra lé :

La notion de améra lé a été introduite dans Royer et al. (2005). Une

améra devient une améra lé lorsque le nombre de points appariés entre

elle qui la suit et la dernière améra lé est inférieure à un seuil, M , pré-

déterminé. Il n'existe malheureusement à notre onnaissane pas de moyen

rigoureux de dé�nir e seuil. L'ensemble des améras lés dé�nit un sous-

ensemble de toutes les améras représentant un squelette de la trajetoire de

la améra. L'idée est que es améra soient su�sament densément liées entre

elles dans le but d'alléger la quantité de aluls tout en maintenant assez

d'information pour que l'estimation de la trajetoire soit préise.

Triangulation :

Le proessus de triangulation d'un point est un moyen par lequel est alulé

la position dans R
3
d'un point observé dans deux améras dont les poses sont

onnues.

Points d'intérêts :

Les points d'intérets orrespondent à des pixels ou zones d'images onsi-

dérés omme aratéristiques. C'est à partir de es points et de leur mise en

orrespondene que l'on herhe à résoudre le problème du SLAM.

Inliers/outliers :

Généralement employés au sujet d'appariements de points d'intérêt, les in-

liers sont les points orretement mis en orrespondane. Les outliers réfèrent

à des mises en orrespondane erronées.
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Dérive :

La préision des mahines de alul, des apteurs ainsi que elle des modé-

lisations mises en oeuvre étant �nies, haque estimation d'état est toujours

au mieux légèrement erronée. Le SLAM étant un proessus inrémental, les

erreurs de haque étapes s'aumulent et onduisent le système à dériver.

Fermeture de boule :

On appelle boule une nouvelle visite d'un lieu déjà artographié. Une onsé-

quene de la dérive est que, pour des déplaements su�samment larges, une

boule du système réel peut ne pas être modélisée omme telle. La tâhe de

fermeture boule onsiste alors à déteter es as et de orriger les estima-

tions d'états lorsque néessaire.

Notations

Salaires et veteurs ∈ R
2
: en minusules

Matries et veteurs ∈ R
3
: en majusules

X : point de la arte

j : indie de point, noté en lettre sousrite Xj

C : matrie de pose de la améra

P : matrie de pose de la améra, lorsque C peut prêter à onfusion

i, k : indies de améra, notés en exposant C i

Oi
: entre optique de la améra C i

C i
k : matrie de pose relative entre les améras Ck

et C i

X i
j : point j dans le repère améra i

m : mesure image d'un point

mi
j : mesure de Xj dans C

i

z : mesure de profondeur

E : matrie essentielle

T× : matrie de préproduit vetoriel assoiée au veteur T
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Chapitre 1

Formalismes majeurs et état de

l'art

La tâhe du SLAM monoulaire est ardue. Historiquement, les premières

reherhes en robotique adressaient individuellement les tâhes de loalisa-

tion et artographie. Et pour ause, une arte ne peut être reonstruite que

si la pose du robot est onnue et la pose du robot ne peut être obtenue que

si l'on dispose d'une arte préise. Pourtant, le SLAM s'attelle à e�etuer

es proessus simultanément. Le problème est di�ile ar une mauvaise esti-

mation de la pose résulte en la réation d'une mauvaise arte qui a son tour

orrompt l'estimation de la pose.

Dans e hapitre nous présentons trois formalismes majeurs pour la ré-

solution du SLAM visuel. Nous ommençons par présenter les prinipes de

l'approhe par �ltre de Kalman, puis de l'approhe par �ltrage partiulaire,

et en�n de l'approhe Struture From Motion. Nous dressons un état de l'art

des travaux faisant usage de es méthodes, prinipalement dans le adre du

SLAM monoulaire. Nous passons ensuite en revue divers travaux de SLAM

visuel multi-apteurs et de SLAM visuels faisant usage d'informations sur

l'environnement onnues a priori.

1.1 Slam basé sur �ltre de Kalman étendu

Les premiers travaux portant sur le SLAM ne prenaient pas en ompte

la orrélation entre les tâhes d'estimation de la pose de la améra et de

la onstrution de la arte. Les premiers résultats de bonne qualité furent

19
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obtenus lorsqu'elle le fut. La première façon de le faire fut basée sur le �ltrage

de Kalman étendu. Une introdution à l'utilisation du �ltre de Kalman pour

résoudre le problème du SLAM est donnée dans Durrant-Whyte & Bailey

(2006).

1.1.1 Théorie

Le �ltre de Kalman est une méthode de �ltrage statistique dont l'objetif

est d'estimer itérativement l'état d'un système selon un �ux de mesures. Dans

son formalisme le �ltre de Kalman fait l'hypothèse de systèmes linéaires et

d'erreurs gaussiennes. On appelle �ltre de Kalman étendu, EKF, l'appliation

d'un �ltre de Kalman à un système linéarisé par développement limité.

Un �ltre de Kalman s'appuie sur des informations a priori, l'état es-

timé préédent, et une phase de prédition. L'information a priori simpli�e

grandement le problème à la fois en permettant de restreindre l'espae de

reherhe de solutions et en diminuant d'autant la quantité d'observations

néessaires à l'obtention d'une solution. La phase de prédition peut amé-

liorer l'information a priori s'il est possible d'obtenir des informations sur

les hangements d'état du système, omme des ommandes de ontr�le, des

données inertielles ou un modèle de mouvement.

On note :

� Ck
le veteur d'état dérivant la k-ième pose de la améra

� uk le veteur de ontr�le appliqué à l'instant k − 1
� u = u0:k = {u0, u1, ..., uk} l'historique de toutes les ommandes de

ontr�le

� Xj le veteur de position réelle du j-ème point de la arte

� X = X0:m = {X0, X1, ..., Xm} l'ensemble de tous les points de la arte
� On note mk

j l'observation du point j dans la améra k
� mk:l

les observations des améras k + 1 à l
� m = {mi

j}i=0...
j=0... l'ensemble des observations

� Ak =
(
Ck, X

)
l'état du système à la k-ème améra

On onsidère état et mesures omme des variables aléatoires. L'estimation

de l'état du système Ak
peut être réalisée par estimation bayésienne réursive

grâe à la formule :

p(Ak|mk) =
p(mk−1:k|Ak) · p(Ak|mk−1)

p(mk−1:k|mk−1)
(1.1)

Le �ltre de Kalman proède en deux étapes. Dans un premier temps, la
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pose est prédite à l'aide des ommandes de ontr�le et/ou d'un modèle de

mouvement. Dans un seond temps elle est mise à jour grâe aux observations.

Dans les deux as des estimations de l'état Ak
sont alulées ainsi qu'une

matrie K de ovariane entre les points et la améra. L'état du système est

ainsi représenté par une variable aléatoire suivant une loi normale N (A,K).
La matrie K est de la forme :

K =

(
Kcc Kcx

K⊤
cx Kxx

)

(1.2)

La prédition de pose se fait à l'aide d'une fontion f(.) modélisant la

inématique et en prenant en ompte un bruit gaussien wk
de loi N (0, Qk) :

Ck = f(Ck−1|k−1, uk) + wk

Le modèle d'observation prend également en ompte un bruit gaussien vk de
loi N(0, Rk) :

mk = h(Ak) + vk

Pour des raisons de performane la formulation standard du SLAM basé

sur �ltrage de Kalman ne suit que la dernière pose de la améra et non la

trajetoire. Le système est estimé omme :

(
Ĉk|k

X̂k

)

= E

[(
Ck

X

)

|m0:k

]

(1.3)

Ave la matrie de ovariane :

Kk|k = E

[
(
Ck − Ĉk

X − X̂k

)

·
(
Ck − Ĉk

X − X̂k

)⊤

|m0:k

]

(1.4)

On présente maintenant les di�érentes étapes du �ltre.

Initialisation

La pose est d'abord initialisée à une valeur C0|0
et la matrie de ovariane

à K0|0
.

Prédition de l'état

A l'instant k on prédit la pose de la améra :

Ĉk|k−1 = f(Ĉk−1|k−1, uk)
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La matrie de ovariane est mise à jour selon :

Kk|k−1
cc = ∇f ·Kk−1|k−1

cc · ∇f⊤ +Qk

Où ∇f est la jaobienne de f(.) évaluée au point Ĉk−1|k−1
. Si les points Xk−1

sont �xes, il n'est pas néessaire de prédire leur état. On a alors :

Ak|k−1 =

(
Ck|k−1

Xk−1

)

Prédition de la mesure

Les mesures sont prédites par :

mk|k−1 = h(Ak|k−1)

Le veteur

mk −mk|k−1

est appelé l'innovation et représente l'éart entre les préditions et les obser-

vations. La ovariane de l'innovation est représentée par Sk :

Sk = ∇h ·Kk|k−1 · ∇h⊤ +Rk

Ave ∇h la jaobienne de h() évaluée en Ak|k−1
.

Mise à jour de l'état

L'estimation du système est �nalement mise à jour selon :

(
Ĉk|k

X̂k

)

=

(
Ĉk|k−1

X̂k−1

)

+W k ·
(
mk −mk|k−1

)

et

Kk|k = Kk|k−1 −W k · Sk ·W k⊤

ave

W k = Kk|k−1 · ∇h⊤ · Sk−1

la matrie de gain qui sert à pondérer la di�érene entre les préditions et

les observations.

Coneptuellement, ette méthode pondère don les observations par la

dynamique et inversement. Elle permet également de représenter les iner-

titudes relatives. Il est fréquent de bien onnaître les loalisations relatives

d'ensembles de points de la arte sans onnaître ave préision leurs positions

absolues.
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1.1.2 Littérature

Le premier travail prenant en ompte la orrélation entre la pose de la a-

méra et l'estimation de la arte fut probablement elui de Smith Smith et al.

(1988). Dans et artile Smith et al introduisent la représentation probabiliste

de la arte et la première formulation réursive du problème en modélisant le

système, améra et arte, selon une unique loi normale multidimensionnelle.

Ils utilisent don un �ltre de Kalman et observent en partiulier que si les

mesures ne sont pas linéaires en pratique les résultats obtenus sont raison-

nables que sous l'hypothèse d'un modèle linéaire, le SLAM basé sur �ltre de

Kalman atteint l'estimation optimale, observation on�rmée dans la thèse de

Newman Newman (1999).

Cette méthode a par la suite durablement in�uené les reherhes sur

le SLAM. Dans les années 1990 le �ltre de Kalman étendu est devenu l'ap-

prohe standard pour la résolution du SLAM, voir Leonard et al Leonard

& Durrant-Whyte (1991), Betgé-Brezetz et al Betge-Brezetz et al. (1996),

Newman Newman (1999).

Son intérêt a été démontré au ours de nombreuses expérienes réelles et

simulées, et ses faiblesses identi�ées.

Premièrement, la omplexité alulatoire de la méthode roît quadrati-

quement ave le nombre de points de la arte. Bien que plusieurs stratégies

pour ontourner e problème aient été proposées, voir la setion 4.6, ela ré-

duit fortement la taille des environnements dans lesquels elle est appliable.

Deuxièmenement, la linéarisation de fontion non linéaires (en partiulier les

mesures angulaires) peut onduire à des estimations erronnées. Dans Julier &

Uhlmann (2001) Julier et Uhlmann démontrent que sous ertaines onditions

l'EKF-SLAM est ondamné à diverger. Ils montrent en partiulier que la sta-

tionarité du système onduit le �ltre à avoir une on�ane trop importante

dans l'état estimé.

Dans Castellanos et al. (2004) Castellanos et al montrent que les ino-

hérenes sont liées à l'inertitude du �ltre. Ils illustrent le phénomème en

montrant que des estimations inohérentes surviennent plus rapidement si

l'état initial est inertain. Ils préonisent alors d'estimer le système en onsi-

dérant l'état initial ertain.

Dans MonoSLAM Davison (2003), étendu dans A.J. Davison & Stasse

(2007), Davison utilise un EKF pour réaliser l'un des premiers systèmes

SLAM monoulaire en temps-réel. L'étape de prédition est réalisée en uti-

lisant un modèle de mouvement à vitesse onstante.
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Dans Thrun et al. (2004) Thrun et al adressent le problème du SLAM

en utilisant un �ltre d'information, 'est à dire un �ltre de Kalman basé la

matrie d'information, l'inverse de la matrie de ovariane. En normalisant

les oe�ients de la matrie ils observent que la majorité des oe�ients sont

prohes de zéro. La omplexité alulatoire est alors drastiquement réduite en

onsidérant es oe�ients omme nuls. Leur méthode permet de résoudre le

problème du SLAM en temps onstant, mais ave des résultats moins préis

que eux d'un EKF.

Dans une adaptation de MonoSLAM, Holmes et al Holmes et al. (2008)

omparent �ltre de Kalman étendu, �ltre de Kalman unsented et leur version

optimisée de e dernier. Les �ltres de Kalman unsented sont des variantes

du �ltre onçues a�n de mieux prendre en ompte des fontions de prédition

et observation non linéaires. D'après leurs expérienes les auteurs observent

que les estimations obtenues par UKF sont plus justes mais que les oût

alulatoire est plus de dix fois supérieur. Ils onluent que e suroût al-

ulatoire ne permet pas de onsidérer l'approhe UKF plus intéressante que

l'EKF.

Dans Servant (2009), Servant adapte un �ltre de Kalman au as du SLAM

monoulaire basé sur un suivi de strutures planaires.

1.1.3 Qualités et défauts

La première qualité du �ltrage de Kalman appliqué au SLAM est que le

�ltre se prête naturellement à la fusion de données.

Par ontre, le oût alulatoire de haque étape est important. L'esti-

mation de la matrie de ovariane le fait roître quadratiquement ave le

nombre de points de la arte. En outre, la méthode est peu robuste, des as-

soiations inorretes peuvent rapidement perdre le système. En�n, elle est

partiulièrement sujette au phénomène de dérive : la linéarisation des équa-

tions régissant les étape de prédition et d'observation introduit des erreurs

s'aumulant au ours du temps.

Une solution pour résoudre le problème de la robustesse aux mauvais

appariements et prendre en ompte des inertitudes plus générales que sim-

plement gaussiennes est le �ltrage partiulaire.
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1.2 Slam basé sur �ltrage partiulaire

Le �ltrage partiulaire est une autre solution populaire. Inspirée du �l-

trage de Kalman, 'est une méthode de Monte-Carlo qui simule plusieurs

estimations par EKF et o�re ainsi une ertaine robustesse aux erreurs d'esti-

mation d'état. Cette solution a été introduite par l'artile Montemerlo et al.

(2002) puis améliorée dans Montemerlo et al. (2003) . Estimer la trajetoire

du système et les points de la arte par �ltrage partiulaire serait extrê-

mement oûteux, alors l'approhe FastSLAM adopte un �ltrage partiulaire

Rao-blakwellisé. Le prinipe est que, si l'historique des poses de la améra

est parfaitement onnu, les observations des points de la arte sont indépen-

dantes. Ainsi leur estimation peut être réalisée en dehors du �ltre partiulaire.

La pose du système est représentée par nc partiules et à haque partiule est
assoiée une arte, soit nm points. Chaque point de la arte est estimé par

un �ltre de Kalman très simple. Le �ltre néessite un modèle de mouvement

pour faire évoluer les partiules, on le nomme π().
Le SLAM basé sur �ltrage partiulaire herhe à estimer :

p(C0:k, X|m0:k, u0:k, c0) = p(C0:k|m0:k, u0:k, c0) · p(X|C0:k, m0:k)

= p(C0:k|m0:k, u0:k, c0) ·
nm∏

j

p(Xj|C0:k, m0:k)
(1.5)

Chaque partiule est dotée d'un poids qui aratérise sa vraisemblane.

On note wk,i
le poids assoié à la i-ème partiule. A l'instant k l'état du

système est estimé par l'ensemble des partiules :

{wk,(i), C0:k,(i), p(X|C0:k,(i), m0:k)}nc

i=1

Initialisation

Comme pour l' EKF-SLAM la pose des partiules est initialisée à la pose

identité.

Mise à jour des partiules

A haque instant, la pose de la améra de haque partiule mise à jour.

� Dans la première formulation du FastSLAM la pose est prédite en se

reposant seulement sur le modèle de mouvement :

Ck,(i) ∼ p(Ck|Ck−1,(i), uk) ∼ π(Ck|C0:k−1,(i), uk)
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� Dans la seonde formulation les observations sont prises en ompte :

Ck,(i) ∼ p(Ck|C0:k−1,(i), m0:k, uk)
= 1

c
· p(mk|Ck, C0:k−1,(i), m0:k−1) · p(Ck|xk−1,(i), uk)

(1.6)

Où c est une onstante de normalisation.

Mise à jour des poids

Le poids est re-alulé selon :

wk,(i) = wk−1,(i)P (mk|C0:k,(i), m0:k−1)P (Ck,(i)|Ck−1,(i), uk)

π(Ck,(i)|C0:k,(i), m0:k, uk)

L'ensemble des partiules évolue ave le temps. Selon des ritères empi-

riques l'ensemble est régulièrement ré-éhantillonné. Les partiules a�etées

sont hoisies aléatoirement ave une probabilité fontion de leur poids. Après

ré-éhantillonnage les partiules sont toutes de même poids

1
nc
. Puis, pour

haque partiule, les EKF des points observés sont mis à jour à partir de la

position de la améra.

1.2.1 Qualités et défauts

Le prinipal défaut de ette solution réside dans l'aentuation du phéno-

mène des dérive, en e�et en plus de la linéarisation des équations identique au

as de l'EKF la multipliité des partiules utilisées pour représenter la pose

du système favorise le phénomène. Cette multipliité de partiules omplique

également la tâhe de fermeture de boule.

Selon Durrant-Whyte et Bailey dans Durrant-Whyte & Bailey (2006)

ette méthode ne permet pas la fermeture de boules.

La grande qualité du �ltrage partiulaire est de pouvoir représenter n'im-

porte quelle distribution de probabilité en tant que somme de gaussiennes.

Cela onfère une intéressante robustesse aux estimations erronnées.

1.3 Slam basé ajustement de faiseaux

Une autre formalisation populaire du SLAM repose sur l'adaptation des

méthodes Struture From Motion au temps réel. Nous herhons toujours à

estimer en ontinue la pose d'une améra et la struture de la sène �lmée.
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Dans ette approhe l'estimation de l'historique des poses, la trajetoire, est

un élément ruial.

On note :

� A = {C0, . . . , Cn, X0, . . . , Xm} l'état du système

� aij = (C i, Xj) le ouple formé de la i-ème améra et du j-ième point

� h(aij) la fontion de projetion du point Xj dans la améra C i

� m = {mi
j}i=0...n
j=0...m l'ensemble des observations

On fait l'hypothèse que le bruit de mesure est gaussien, e qui signi�e :

p(mi
j |aij) =

1

σij
√
2π

e
− 1

2
·

(

mi
j−h(aij)

σi
j

)2

(1.7)

On herhe à estimer la trajetoire la plus vraisemblable don à maximiser

la probabilité a posteriori de la trajetoire selon les observations :

p(A|m) (1.8)

D'après le théorême de Bayes on sait que :

p(A|m) =
p(m|A) · p(A)

p(m)
(1.9)

Dans le as général auune onnaissane a priori n'est disponible sur

p(A) et p(m). Maximiser 1.8 revient alors à maximiser la vraisemblane des

observations :

p(m|A) (1.10)

Si une information a priori est disponible sur A. Maximiser 1.8 revient à

maximiser :

p(m|A) · p(A) (1.11)

On fait l'hypothèse d'indépendane des erreurs de mesures, alors la vrai-

semblane des observations se fatorise omme :

p(m|A) =
n,m
∏

i=0,j=0

p(mi
j|aij) (1.12)

Maximiser l'équation 1.10 revient à maximiser sa log-vraisemblane ou

minimiser l'opposé de ette dernière. Sous l'hypothèse que l'erreur de repro-

jetion des points suit une loi normale N (mi
j, σ

i
j

2
), 'est équivalent à mini-

miser la fontion F (.) suivante :

F (A) =

n,m
∑

i=0,j=0

(
mi
j − h(aij)

σij

)2

(1.13)
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On peut observer que F (A) suit une loi du χ2
à ∼ m+n degrés de libertés.

Usuellement les erreurs sont représentées par un veteur de résidus ∆(A) :

∆(A) =





. . .
∆i
j(A)
. . .




ave∆i

j(A) = mi
j − h(aij) (1.14)

Minimiser F (A) est équivalent à minimiser χ2
Σ(A) :

χ2
Σ(A) = ∆(A)⊤ · Σ−1 ·∆(A) (1.15)

Où Σ = diag(. . . , σij
2
, . . . ) est la matrie diagonale omposée des varianes

des mesures. Dans le as général les varianes des mesures ne sont pas a-

essibles. On onsidère alors qu'elles sont toutes égales, minimiser χ2
Σ(A) est

équivalent à minimiser f(.) :

f(A) = ∆(A)⊤ ·∆(A) (1.16)

La résolution du SLAM-SFM se réalise en minimisant la fontion de

oût f(.) orrespondant à la somme des arrés des erreurs de reprojetion.

Cette minimisation est réalisée par ajustement de faiseaux. Comme indiqué

dans la partie A l'existene de minima loaux néessite une initialisation des

paramètres de bonne qualité.

1.3.1 Littérature

Les artiles Nistér et al. (2004), puis Nistér et al. (2006), omptent parmi

les travaux pionniers de l'appliation des méthodes Struture From Motion

au as temps réel et inrémental du SLAM. Dans es artiles les auteurs

utilisent un ajustement de faiseaux loal : une fenêtre glissante sur les trois

dernières poses de améras qui sont ra�nées par ajustement de faiseaux.

Cette approhe est partiulièrement sujette au phénomène de dérive.

Dans Mouragnon et al. (2006), puis Mouragnon et al. (2009), Moura-

gnon et al introduisent la notion de keyframe, un sous ensemble des poses et

images de la améra. Ils généralisent le prinipe de la fenêtre glissante pour

l'ajustement de faiseaux en l'appliquant uniquement sur un nombre �xe des

dernières keyframes. Les plus aniennes étant supposées su�samment opti-

misées elles ne sont pas ajustables dans le proessus d'optimisation et servent

ainsi à ontrebalaner les erreurs éventuellement introduites dans le as d'une
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mauvaise estimation de la pose des améras les plus réentes. Cette approhe

est sensiblement moins sujette au phénomènene de dérive que la préédente

mais néessite une intialisation dont la qualité impate grandement elle de

la suite de la méthode. L'estimation de pose d'une nouvelle améra est basée

sur des orrespondanes 2D-3D et ne tire pas partie de l'historique des poses

e qui en a�aiblit la préision.

Dans G. Klein (2007), Klein et al reprennent la notion de keyframes dans

une appliation destinée à la réalité augmentée. Une estimation préise de

la pose est alors néessaire pour haque nouvelle améra. Pour y parvenir

les auteurs utilisent un modèle de mouvement pour faire évoluer la pose

du système et ette prédition est ra�née dans un proessus d'optimisation

non linéaire n'impliquant que les observations de la dernière améra et les

positions dans l'espae des points déjà triangulés. La notion d'ajustement

de faiseaux loal est reprise à la détetion de haque nouvelle keyframe.

Les auteurs ajoutent également un ajustement de faiseaux global traité en

parallèle. Cette approhe est ainsi moins sujette au phénomène de dérive que

les préédentes.

Dans Hartley & Sha�alitzky (2004) Hartley et Sha�alitzky proposent

de résoudre le problème Struture From Motion en minimisant la norme L∞

en lieu de la norme L2 usuelle. Les auteurs montrent que l'usage de ette

norme rend la fontion de oût optimisée onvexe et qu'ainsi existe un seul

minimum au lieu de plusieurs minima loaux. L'inonvénient est que ette

méthode néessite que les données ne soient ontaminées par auun outlier.

Dans Strasdat et al. (2010), Strasdat et al e�etuent une omparaison

entre les approhes �ltrées et SFM. Ils prennent pour représentant des solu-

tions �ltrées elle de Eade introduite dans E. Eade (2007) et pour représen-

tant des solutions SFM le PTAM de Klein. Selon les auteurs, es solutions

sont assez similaires ar les deux utilisent des proessus parallèles pour réa-

liser loalisation et optimisation de la arte et réalisent les fermetures de

boules selon des approhes visuelles. Les di�érenes résident dans la façon

dont la arte est onstruite. Le ritère de omparaison employé porte sur

sur la mesure du rapport entre la préision de la loalisation et la vitesse

d'exéution des méthodes. En partant d'une arte initialisée les auteurs étu-

dient trois mouvements types. Le premier en translation le long d'un plan,

le seond en rotation autour de l'axe de visée de la améra fae à un plan,

le troisième en translation le long de l'axe de visée entre deux plans dans

une on�guration de type ouloir. Pour haun de es trois mouvements les

auteurs étudient la façon dont les erreurs de loalisation évoluent selon l'aug-
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mentation du nombre de améras lés et de points observés. Pour es trois

mouvements les résultats sont très similaires et montrent lairement qu'il est

préférable d'augmenter le nombre de points observés plut�t que le nombre

de points de vue pour améliorer la préision des estimations. En notant N
le nombre de améras lé et M le nombre de points de la arte, selon le

oût d'une solution �ltrée est au mieux de l'ordre de O(M2) et de l'ordre

de O(N2 ·M) pour une approhe ajustement de faiseaux. Il apparaît ainsi

que l'augmentation du nombre de points de la arte permettant d'amélio-

rer la qualité des estimations est beauoup mieux amortie par les approhes

SLAM-SFM que �ltrées. Toutefois, les auteurs remarquent que dans le as de

ressoures alulatoires très limitées le �ltrage peut s'avérer plus intéressant

que l'ajustement de faiseaux.

Dans Strasdat (2012) Strasdat étend le formalisme de représentation de

la pose de la améra en y inorporant le fateur d'éhelle. Cela lui permet de

prendre en ompte la dérive du fateur d'éhelle lors de la orretion de la

trajetoire après une détetion de fermeture de boule. Les résultats obtenus

sont onsidérablement améliorés.

1.4 Approhes multi-apteurs

La tâhe du SLAM visuel peut être simpli�ée en tirant parti d'informa-

tions supplémentaires. Une manière de le faire onsiste à employer des ap-

teurs supplémentaires, souvent des entrales inertielles, ou GPS ou apteurs

de profondeurs.

1.4.1 Capteurs stéréo, inertiels et positionnels

Dans Jung & Laroix (2003) Jung et Laroix utilisent un EKF-SLAM

pour un système de stéréo-vision. Le apteur stéréo est utilisé pour obtenir

une arte dense de profondeur. Alors l'étape de prédition est réalisée par

odométrie visuelle.

Dans M. Aron (2004) Aron et al supposent la sène planaire par mor-

eaux. La loalisation est e�etuée grâe à suivi hybride par une améra et

une entrale inertielle. La ontribution plus notable réside de la prédition de

position des points d'intérêts d'une améra à l'autre à partir des données de

la entrale inertielle : en utilisant la matrie de ovariane de la entrale, ils



1.4. APPROCHES MULTI-CAPTEURS 31

peuvent prédire l'ellipse d'inertitude autour des positions prédites et ainsi

de limiter la reherhe de points à apparier.

Dans l'artile Pollefeys et al. (2008) Akbarzadeh et al proposent une mé-

thode de SLAM multi-apteurs multi-paradigmes. Cette approhe se base

prinipalement sur un �ltrage de Kalman nourrit des informations visuelles,

inertielles et géo-référentielles. Lorsque les informations inertielles et référen-

tielles ne sont pas aessibles, l'algorithme opte pour une approhe SLAM-

SFM Nistér et al. (2006). Les expérimentations onduites sur un véhiule

muni de quatres améras sur haque �an, une entrale inertielle et un GPS

montrent que l'algorithme est temps-réel et fournit des estimations d'exel-

lente qualité sur de longs trajets. Les artes des points obtenues omportant

beauoup de points (1000) et la méthode étant onçue pour tirer parti de la

planarité des sènes urbaines onjuguée à la rédution des degrés de liberté

induites par le véhiule, les plans au sol et de façade peuvent être e�aement

estimés. La multipliité des améra permettant d'obtenir plusieurs artes de

points à haque étape, un fusion de arte permet de rejeter des estimations

erronées. Finalement, une arte dense est obtenue omme un maillage texturé

issu d'une triangulation de Delaunay. Plusieurs parties de l'algorithme sont

implémentées sur GPU pour assurer des performanes temps réel. La ferme-

ture de boule est assurée par les ontraintes issues des données inertielles et

référentielles.

Dans Servant (2009), Servant montre que l'utilisation d'une entrale iner-

tielle dans un SLAM �ltré basé sur des struture planes apporte de la robus-

tesse au �ou de bougé et aux olusions d'objets suivis, tout en amélioration

la préision de la loalisation de la améra.

Dans Mihot (2010), Mihot montre la possibilité d'optimiser simultan-

nément des erreurs de reprojetions à d'autres types d'erreurs, notamment

en prenant en ompte des données inertielles, en adaptant dynamiquement

les oe�ients de pondération des di�érentes soures d'erreurs. Ces travaux

sont partiulièrement intéressants dans le as où les varianes des di�érentes

soures ne pas onnues a priori où si elles évoluent au ours du temps.

Dans Saramuzza et al. (2009), Saramuzza et al développent un nouveau

formalisme de SLAM pour une améra montée sur un véhiule. Ils nomment

e modèle "mouvement planaire irulaire". Il utilisés dans son as une a-

méra omnidiretionnelle et l'information de vitesse du véhiule. Dans e as

une pose relative est fontion de trois inonnues : deux pour la translation,

exprimées en oordonnées polaires, et une pour l'angle paramétrisant la rota-

tion. Les auteurs dérivent une expression simpli�ée de la ontrainte épipolaire
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et onstatent que la diretion de la translation peut être obtenue en résolvant

une seule équation. Ainsi une seule paire de points est su�sante. C'est parti-

ulièrement intéressant lorsqu'appliqué dans un proessus RANSAC, puisque

la omplexité du proessus en est drastiquement réduite. Le formalisme est

testé dans un environnment urbain très dynamique. La préision est moin

bonne que pour des modèles de mouvement plus généraux. Cependant, il

supporte mieux les situations ritiques que ses onurrents.

Dans Leutenegger et al. (2013) Leutenegger et al utilisent une entrale

inertielle et un système stéréo-vision dans une approhe SLAM-SFM. Ils

adoptent une formulation relative du problème, et s'appuient sur une a-

libration très �ne des apteurs visuels et inertiel. L'usage des données iner-

tielles leur permet d'optimiser des améras lés arbitrairement espaées en

les ontraignant selon es mesures. Le système stéréo apporte la profondeur

aux points d'intérêts. L'intégration des données inertielles permet alors de

rejeter les appariements outliers simplement en les reprojetant. Les mesures

inertielles et visuelles sont optimisées simultanément.

1.4.2 Capteur de profondeur

Dans Henry et al. (2010) Henry et al présentent une méthode de SLAM

utilisant un apteur de la soiété PrimeSense. L'estimation de haque nou-

velle pose de améra est réalisée par appariement de points d'intérêts ave la

dernière améra lé. Les points d'intérêts sont ensuite augmentés de la pro-

fondeur mesurée orrespondante et les appariements sont �ltrés par une pro-

édure RANSAC appliquée à une méthode d'estimation de pose P3P. Puis

la pose est ajustée selon une méthode hybride entre une ICP, minimisant

une distane point-plan, et une méthode de minisation de moindres arrés

non linéaire éparse des distanes des points d'intérêts appariés dans R
3
. La

pondération des deux méthodes n'est pas formellement spéi�ée. A haque

ajout de améra lé, lorsqu'il y a trop peu d'appariements, une détetion

de boule est e�etuée en tentant d'apparier la améra ave l'ensemble des

améras lés préédentes. Puis l'ensemble des améras lés est optimisé ave

la bibliothèque TORO, Grisetti et al. (2009). Les expérienes montrent que

quelque soit la pondération adoptée lors de la minimisation d'erreur hybride,

elle est toujours plus e�ae que l'une ou l'autre des méthodes hybridées

prise isolément. Cependant, le oût alulatoire est très important, de l'ordre

de 500ms d'après les auteurs. Les expérienes montrent une artographie

de bonne qualité sur plus d'une entaine de mètres. La détetion de boule
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à haque ajout de améra lé joue ertainement un r�le important dans la

qualité de es résultats.

Dans Fioraio & Konolige (2011) Fioraio et Konolige présentent une mé-

thode de SLAM ave Kinet basée sur une ICP selon une approhe basée

sur des améras lés. Chaque nouvelle améra est alignée ave la dernière

enregistrée puis ave la dernière améra lé. Des points d'intérêts peuvent

être utilisés de manière optionnelle. S'ils sont utilisés lors de l'étape d'ali-

gnement ils servent à estimer une pose initiale, sinon elle-i est onsidérée

omme étant l'identité. Ensuite, pour haque image environ 1000 points sont
séletionnés dans une grille régulière dans l'image de profondeur de haque

améra. La pose initiale permet de réer des orrespondanes entre es points

d'une image à l'autre. Les orrespondanes sont sauvegardées si les di�érenes

de normales et distanes ne sont pas trop importantes et qu'auun des deux

membres n'est assoié à trop d'autres andidats. La pose est optimisée dans

un graphe de ontraintes, représentant les poses, en minimisant l'erreur eu-

lidienne quadratique des orrespondanes. Trois stratégies sont possibles :

soit point à point, soit point à plan, soit plan à plan. Si des points d'intérêts

sont utilisés leurs erreurs de reprojetions sont ajoutées. Les optimisations

sont réalisées ave la bibliothèque logiielle g2o, Kuemmerle et al. (2011).

Les expérimentations montrent que les meilleurs résultats sont obtenus en

minimisant les erreurs point-plan et en faisant usage de points d'intérêt. Les

environnements testés sont de petites tailles, de l'ordre de quelques mètres.

Dans Newombe et al. (2011) Newombe et al utilisent uniquement les

données de profondeur d'une améra Kinet se basant sur un usage intensif

d'une arte graphique haut de gamme GeforeGTX580 de Nvidia néanmoins

raisonnablement hère. La arte de l'environnement est modélisée par une

struture voxellique. Chaque voxel ontient un poids et une signed distane

funtion, sdf, tronquée, tsdf issue des travaux de la ommunauté de réalité

virtuelle. Le poids orrespond à une sorte d'indie de on�ane en la mesure,

il est dé�ni par le osinus de l'angle en la normale à la surfae la plus prohe et

l'axe de visée de la améra. Une sdf représente la distane signée d'un point

de l'espae à la surfae la plus prohe. Une valeur de zéro signi�e qu'un point

est à la surfae, positive que le point est au dessus de la surfae, négative

que le point est en dessus. Dans le as du SLAM il n'est pas possible de

déterminer ave ertitude qu'un point est sous la surfae, la tsdf permet de

représenter es inertitudes. Dans le as des voxels, les valeurs de tdsf sont

dé�nies par la moyenne pondérée des valeurs observées pour haque améra

et les poids omme leur somme. L'algorithme est omposé de quatre étapes.
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La première : pour haque nouvelle améra des sommets et normales sont

extraits des mesures de profondeur, les trous sont omblés. La seonde : la

arte est prédite selon une pose initiale, la préédente ou elle en ours de

ra�nement. Elle est e�etuée par ray-asting dans la struture voxellique

pour trouver les voxels prohes de zéro. La troisième : la pose est estimée par

une proédure d'ICP multi-éhelle, trois, entre la améra ourante et la arte

prédite. Cette étape est adaptée à l'hypothèse spéi�que que les hangements

d'orientation sont minimes. Les paramètres optimaux sont déterminés par

minimisation de moindres arrés non linéaires, les matries sont formées par

GPGPU. Les outliers, en profondeur, évidents ne sont pas pris en ompte tant

qu'ils ne onstituent qu'une faible partie de l'observation de la améra. La

quatrième : la arte est fusionnée ave les mesures de la améra lorsque sa pose

est estimée, ette étape est réalisée par GPGPU. Un avantage très intéressant

est la fusion naturelle des mesures et de la arte lors des fermetures de boule

tant que la pose estimée n'a pas trop dérivé. Selon les auteurs la méthode

est e�ae dans de petits environnements, de quelques mètres. Elle néessite

toutefois d'observer des variations de profondeur, une image onstituée d'un

large plan pouvant être un as d'éhe.

Dans Endres et al. (2012) Endres et al utilisent une améra Kinet et

adoptent une approhe inspirée de G. Klein (2007) : deux threads distints

sont hargés de l'estimation de la pose de la améra et du ra�nement en

ontinu de la arte, basé sur l'utilisation de la bibliothèque g2o. Les auteurs
remarquent que les données de profondeur peuvent être tronquées le long

d'arêtes d'objets. Alors ils ne les prennent en ompte que ouplées à des

points d'intérêt (SIFT, SURF, ORB) et au travers d'un proessus RANSAC

d'estimation de pose P3P, Haralik et al. (1994), dans le premier thread.

Notons que l'image ourante n'est pas appariée qu'ave la seule image lé

préédente, mais ave les 3 images lés préédentes et 17 images lés sé-

letionnées uniformément. Les auteurs ne préisent pas de quelle forme est

l'erreur minimisée dans le thread d'optimisation. La méthode est e�ae sur

plusieurs dizaines de mètres.
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1.5 Approhes utilisant une onnaissane de l'en-

vironnement

Une autre manière de simpli�er la tâhe du SLAM visuel est de supposer

une partie de l'environnement ou sa totalité déjà onnue.

Dans I. Gordon (2006) Gordon et Lowe utilisent un modèle, onstruit

hors-ligne, pour des appliations de réalité augmentée. Leur loalisation est

presque temps réel. Le prinipe employé est elui du SLAM-SFM ave un

ajustement de faiseaux bi-objetif a�n de réduire l'e�et de gigue sur la pose.

Dans Sourimant et al. (2007), Sourimant et al utilisent un GPS, un sys-

tème d'information géographique (GIS) et une améra. Le GPS sert à ini-

tialiser la position dans le modèle. Celle-i est orrigée manuellement par

l'utilisateur, le modèle étant superposé à l'image. Elle est �nalement ra�née

en utilisant des orrespondanes 2D-3D. En �n d'initialisation les modèles

�laires sont texturés grâe aux points d'intérêt KLT extraits de la améra.

En onséquene les positions des points sont interpolées à partir des sommets

des faes sur lesquelles ils reposent. La première image devient l'image de ré-

férene. Dans les images de améra suivantes es points sont suivis, mais pas

extraits, et les poses sont estimées grâe aux appariements 3D-2D obtenus.

Lorsque le nombre de points suivis devient trop faible, la dernière image de-

vient l'image de référene. Des points en sont extraits et utilisés pour texturer

le modèle.

Dans Lothe et al. (2009) Lothe et al utilisent un modèle planaire grossier

mais ouvrant entièrement les sènes parourues. La méthode agit en post-

proess. Elle se déompose en trois étapes. La première onsiste à appliquer

le SLAM de Mouragnon et al Mouragnon et al. (2006). Dans la seonde, des

segments de trajetoire, omprenant des points et les améras observatries,

sont identi�és. Ces segments sont utilisés dans une proédure d'ICP adaptée

pour realer la reonstrution sur le modèle. La dernière étape onsiste en un

ajustement de faiseaux. Constatant qu'une méthode lassique peut perdre

la orretion apportée par l'ICP les auteurs modi�ent l'ajustement en repro-

jetant perspetivement les points 3D sur le modèle et en utilisant l'erreur de

reprojetion de es nouveaux points dans la fontion de oût. Finalement, les

points 3D sont orrigés par triangulation à partir des nouveaux paramètres

de pose, ils ne reposent don pas néessairement sur le modèle. Les outliers

3D sont gérés par l'usage d'un M-estimateur. La méthode améliore grande-

ment la �délité au terrain par rapport à elle de Mouragnon et al. (2006). Elle
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n'est toutefois pas appliable en temps réel et se limite au post-proessing.

Le modèle très préis obtenu peut être ultérieurement utilisé dans des tâhes

de navigation seule.

Dans Lothe et al. (2010) Lothe et al reprennent l'idée préédente appli-

quée au temps réel. La loalisation est e�etuée à partir du modèle grossier

non ra�né. L'appliation est réalisée sur un véhiule mobile en environne-

ment urbain : la pose n'a alors que trois degrés de libert, deux en trans-

lation et un en orientation. Deux points sont détaillés dans l'artile. L'un

onerne l'ajustement de faiseaux, l'autre onerne une estimation en ligne

et fréquente du fateur d'éhelle loal. L'ajustement de faiseaux reste très

semblable à elui de Lothe et al. (2009), il est toujours question de minimi-

ser la distane des points 3D reonstruits au plan le plus prohe. Dans le

framework utilisé, Mouragnon et al. (2006), les poses sont estimées à un fa-

teur d'éhelle près. La dérive du fateur d'éhelle peut être très dérangeante

ar peut onduire à une mauvaise assoiation points 3D / plans du modèle.

Pour ela, les auteurs introduisent une estimation du fateur d'éhelle. Pour

e faire, ils utilisent le plan au sol. A�n de l'identi�er deux hypothèses sont

posées : la normale au plan est �xe et la distane de la améra au sol subit

de faibles amplitudes, 15m au maximum. Entre deux images, l'homographie

peut être dérite par la rotation, la translation, la normale au plan et la dis-

tane de la première améra au plan. Ainsi la seule inonnue est la norme

de la translation. Elle peut alors être rapidement évaluée selon un proes-

sus de minimisation de moindres arrés, puis ra�née par moindres arrés

non linéaires. Si le fateur d'éhelle est manquant entre deux améras, il est

approximé pour interpolation linéaire.

Dans Irshara et al. (2009), Irshara et al utilisent pour modèle des reons-

trutions obtenues par Struture From Motion, voir Agarwal et al. (2009).

De tels modèles sont onstitués des images utilisées pour la reonstrution,

des poses de améras orrespondantes, d'un nuage de points et pour haque

point une liste de desripteurs SIFT ainsi qu'une pseudo-normale. Les des-

ripteurs sont ompressés pour réduire les tailles des modèles. Des images

synthétiques sont réées lorsque néessaire pour ouvrir les zones du modèles.

Seul un sous ensemble de vues assurant une bonne ouverture de l'ensemble

est sauvegardé. Les auteurs font l'hypothèse que les mouvements du système

ne sortent pas du modèle, seule la tâhe de navigation est réalisée. En ours

d'utilisation, les desripteurs de l'image de la améra sont omparés à eux

du modèle, par le biais d'un arbre de voabulaire, Nister & Stewenius (2006).

La vue du modèle obtenue est appariées ave l'image ourante. La pose peut
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alors être estimée grâe aux orrespondanes 3D-2D.

1.6 Synthèse

Depuis l'identi�ation de la problématique du SLAM de nombreuses ap-

prohes pour y répondre ont été devisées. Historiquement, les approhes

�ltrées, de Kalman puis partiulaire, sont apparues les premières dans un

ontexte de SLAM général puis ont été adaptées au as du SLAM visuel et

monoulaire. Dans e ontexte sont ensuite apparues les approhes Struture

From Motion, issues de la ommunauté de vision. Dans le adre du SLAM

monoulaire, es deux familles ont permis d'obtenir des résultats intéres-

sants, mais se heurtent à la double di�ulté de la nature inrémentale des

estimations et de la nature parellaire des informations à disposition.

Pour répondre à es di�ultés, divers travaux ont été menés tirant parti

d'informations issues ou bien de apteurs additionnels ou bien d'une onnais-

sane de l'environnement disponible a priori. Naturellement, les résultats ob-

tenus sont de meilleure qualité, mais es informations peuvent ne pas être

toujours disponibles. Malgré la multipliité des travaux et la qualité de er-

tains résultats, le problème du SLAM n'est toujours pas parfaitement résolu.

Suivant les observations de Strasdat et al, Strasdat et al. (2010), dans nos

travaux nous avons adopté une approhe de type Struture From Motion. A

présent que nous avons dé�ni le formalisme selon lequel nous adressons la

tâhe du SLAM, nous allons passer en revue ertaines des notions et briques

néessaires à sa mise en oeuvre.
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Chapitre 2

Fondamentaux

Dans e hapitre nous introduisons quelques outils et notions utiles à

la ompréhension de e manusrit ou bien au leteur souhaitant s'essayer à

l'implémentation d'un système SLAM. Pour ertaines parties, plus de détails

sont disponibles dans les annexes.

Nous ommençons par présenter la géométrie projetive et la notation en

oordonnées homogènes. Nous résumons quelques outils d'algèbre linéaire et

introduisons la notion de pose de améra. Puis nous présentons la géométrie

épipolaire, une méthode de triangulation de points et le prinipe de l'ajus-

tement de faiseaux. Suivant haun de es trois éléments nous introduisons

trois manières d'estimer la pose de la améra. Nous voyons ensuite quelques

déteteurs et desripteurs de points d'intérêt, et �nalement la méthode RAN-

SAC servant à �ltrer les appariements de es derniers.

2.1 Géométrie projetive et oordonnées homo-

gènes

Le premier apteur employé dans le SLAM visuel est une améra. Une

améra observe le monde par projetion dans le plan image, voir 3.1. La

géométrie projetive, dont l'objet est l'étude des propriétés inhangées de

�gures par projetion, est don le adre formel qui onvient à la modélisation

du système. Nous en donnons à présent une rapide introdution.

Soit un espae vetoriel E de dimension n+1, l'espae projetif assoié,Pn(E),

39
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est l'espae topologique quotient de E pour la relation d'équivalene R :

(λ ·X) R X (2.1)

En e qui nous onerne E est R et souvent n = 2, parfois n = 3. A la

géométrie projetive est souvent assoiée la notion de oordonnées homogènes

qui sont un moyen pratique de représenter les transformations dans un espae

projetif.

Un veteur v de R
n
est représenté en oordonnées homogènes par n + 1

paramètres. Par onvention et par ommodité lorsque des transformations

sont appliquées au veteur la n + 1-ème oordonnée est �xée 1. Ce veteur
augmenté orrespond au représentant dans Pn(R) de l'ensemble des veteurs
(λ·v;λ) appartenant à Rn+1

. Il n'est pas toujours possible de ramener la n+1-
ème à 1, dans e as elle a pour valeur 0 et signi�e que le point représenté

se situe à l'in�ni. Pouvoir ainsi dé�nir de manière �nie des points situés à

l'in�ni est un autre atout des oordonnées homogènes. Aux transformations

usuellement représentables sous forme matriielle en géométrie eulidienne,

en géométrie projetive par l'usage des oordonnées homogènes il est possible

de représenter les translations sous forme matriielle :





1 0 a
0 1 b
0 0 1



 ·





x
y
1



 =





x+ a
y + b
1




(2.2)

Le test d'appartenane d'un veteur à un hyper-plan est également ai-

sément représentable par produit salaire. Par exemple, la droite d'équation

y = x+1 est représentée sous forme homogène par le veteur d =
(
1 −1 1

)⊤

et la distane d'un point x de P2(R) à d se alule simplement par d · x.

2.2 Outils d'algèbre linéaire et un peu plus

Les phénomènes que nous étudions sont souvent représentables, sinon ap-

proximables, dans le adre de l'algèbre linéaire. Nous introduisons à présent

brièvement quelques outils standards qui en sont issus ainsi que les quater-

nions, utiles pour représenter des rotations.

Les outils d'algèbre linéaire partiulièrement utiles omprennent la dé-

omposition en valeurs singulières, SVD, voir B.2. C'est une méthode de fa-

torisation de matries, fréquement employée pour déterminer le noyau d'une
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appliation linéaire, ou enore produire la pseudo-inverse d'une matrie non

inversible. Une déomposition en valeurs singulière est ependant relative-

ment oûteuse, voir B.2 pour plus d'informations sur les oût alulatoires.

Les matries pseudo-inverses sont une extension de la notion d'inverse

aux matries non inversibles, voir B.3. De manière générale elles peuvent

être formées à partir de la déomposition en valeurs singulières de la matrie

de départ. Sous ertaines onditions, voir B.3 il est possible d'obtenir par

d'autres moyens des matries pseudo-inverses pour des oûts alulatoires

inférieurs à elui d'une SVD.

Les matries ompagnons onstituent un autre outil utile servant à déter-

miner les raines d'un polyn�me. Nous les avons notamment utilisées dans la

partie 2.3.2 pour le alul de matries essentielles. Plus d'informations sont

disponibles dans la partie B.4.

Les matries de rotations, matries orthogonales de déterminant égal à 1,
sont intensivement utilisées pour représenter les orientations de la améra.

Elles présentent toutefois le défaut de représenter 3 degrés de libertés au

travers de 9 oe�ients.

Une représentation alternative des rotations dans l'espaes est possible

en utilisant des quaternions unitaires, voir B.1. Mieux paramétrés, les qua-

ternions unitaires ne ontiennent que 4 oe�ients. Cette meilleure paramé-

trisation des quaternions rend parfois leur utilisation préférable. C'est par

exemple les as lorsqu'il s'agit de déterminer une rotation à partir d'un sys-

tème linéaire, voir 3.3.2.

La pose d'une améra est dé�nie par une orientation et une translation

représentant la transformation d'un repère de référene vers le repère loal

de la améra. Ainsi un point de l'espae repéré dans le repère de référene

peut être transformé vers le repère d'une améra en utilisant la pose de la

améra. Nous y reviendrons plus en détails dans la partie 3.1.

En géométrie projetive, une appliation projetive est une transforma-

tion qui préserve le bi-rapport de quatre points alignés. Des transformations

rigides d'une améra dans l'espae, produisent dans le plan image des ob-

servations liées par des appliations projetives bijetives, enore appelées

homographies. La partie C.1 donne plus de détails à e sujet.

On appelle diret linear transformation, abrégé DLT, un algorithme per-

mettant de déterminer une transformation S dé�nie au fateur d'éhelle près

selon les observations, m1
et m2

, de deux images. Alors qu'un système li-

néaire ordinaire est de la forme m1 = S ·m2
, dans e as on a : m1 ∼ S ·m2

ou ∼ représente le fateur d'éhelle inonnu. Une méthode DLT onsiste à



42 CHAPITRE 2. FONDAMENTAUX

réérire le système sous forme homogène et linéaire, puis à le résoudre de

manière standard.

2.3 Géométrie épipolaire et loalisation

Nous introduisons à présent la géométrie épipolaire. La géométrie épipo-

laire, redéouverte et introduite par Longuet-Higgins dans Longuet-Higgins

(1987), aratérise les relations géométriques entre des objets de l'espae

et/ou leurs observations dans les images de deux améras. Les objets aux-

quels nous intéressons plus partiulièrement sont des points.

Soit un point X de R
3
de oordonnées X1

et X2
dans les bases dé�nies

par deux poses de améras C1
et C2

de entres optiques O1
et O2

et ses

observations m1
et m2

en oordonnées normalisées, partie 3.1. On note I1 et
I2 les plans images de C1

et C2
. Pour des raisons de simpliité on onsidère

dans la suite de C1
est la pose identité et C2 = (R|T ).

m1 m2

O1 O2

X

l1

I1 I2

Figure 2.1 � Illustration de la géométrie épipolaire : le point X est observé

en m1
dans C1

. Cette mesure dé�nit une demi-droite de R
3
, qui se projette

en la droite épipolaire l2 dans C2
.

Par dé�nition X1 = α · m1
et en l'absene de onnaissane sur la pro-

fondeur de la sène obervée α est inonnu. L'ensemble des points dé�ni par

α ·m1
pour α ∈ [0,R+] dé�nit une demi-droite L dans R

3
. L'ensemble des
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projetions dans I2 des points α·m1
orrespond à la projetion de L et dé�nit

ainsi une droite, l2 dans I2. On appelle l2 la droite épipolaire orrespondant
à m1

. L'inverse est vrai pour m2
dé�nissant une ligne épipolaire l1 dans I1.

Cette propriété est notamment utile lorsqu'il s'agit de restreindre la reherhe

d'appariements m1 ↔ m2
ou enore d'évaluer la vraisemblane de es appa-

riements.

m1 m2

O1 O2

X

π

Figure 2.2 � Illustration de la géométrie épipolaire : les points X , O1
et O2

dé�nissent un plan π intersetant les plans images de haque améra.

Une autre approhe de la géométrie de deux vues est d'observer que les

points X , O1
et O2

dé�nissent un plan π dans R
3
. Par dé�nition les points

m1
et m2

appartiennent à π. Ainsi les veteurs
−−−→
O1m1

,

−−−→
O2m2

et

−−−→
O1O2

sont

oplanaires. Alors la relation suivante est véri�ée :

−−−→
O1m1 · [

−−−→
O2m2 ×

−−−→
O1O2] = 0

⇔
m1 · [T × (R ·m2)] = 0

⇔
m1⊤ · (T× · R) ·m2 = 0

⇔
m1⊤ · E ·m2 = 0

(2.3)
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Ave la matrie T× représentant le produit vetoriel T × x = T× · x :

T× =





0 t3 −t2
−t3 0 t1
t2 −t1 0




(2.4)

La matrie E ainsi mise en valeur est la matrie épipolaire. Le produit

E ·m2
dé�nit la droite épipolaire l2 et le produit E

⊤ ·m1
la droite épipolaire

l1.
Il est important de noter que la géométrie épipolaire est bien dé�nie

lorsqu la translation n'est pas nulle. Dans notre as, le SLAM, il est possible

de renontrer des as ou la translation est nulle ou presque.

2.3.1 Estimation d'une matrie essentielle ave 8 points

Dans Longuet-Higgins (1987) Longuet-Higgins présente une méthode d'es-

timation direte de matrie essentielle à partir de 8 appariements {m1 ↔
m2}1...8 de points dans les images I1 et I2 de deux améras. Une matrie es-

sentielle étant dé�nie au fateur d'éhelle près, il su�t de fournir 8 ontraintes
pour estimer ses 9 oe�ients. La relation épipolaire reliant m1

et m2
dé�nie

par m2⊤ · E ·m1 = 0 ne fournissant qu'une seule ontrainte, 8 appariements

sont néessaires.

On peut reformuler la relation épipolaire m2⊤ · E ·m1 = 0 sous la forme

m̄ · Ē = 0 ave

m̄ =
(
m1
x ·m2

x m1
y ·m2

x m1
z ·m2

x . . . m1
x ·m2

z m1
y ·m2

z m1
z ·m2

z

)

Ē =
(
E11 E12 E13 E21 E22 E23 E31 E32 E33

)T (2.5)

Les 8 appariements permettent de former 8 veteurs m̄i=1...8 et de les

assembler en une matrie M8×9. Dans le as général, i.e. la on�guration

n'est pas dégénérée, la matrieM est de rang 8. Une déomposition en valeurs

singulières fournit le noyau de M , 'est à dire le veteur Ē.
Cette approhe faile à mettre en oeuvre est toutefois dégénérée pour les

on�gurations suivantes :

� 4 points sont alignés

� 7 points sont oplanaires

� 6 points sont les sommets d'un hexagone régulier

� les 8 points orrespondent aux sommets d'un ube
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2.3.2 Estimation d'une matrie essentielle ave 5 points

Dans Nistér et al. (2004) Nister propose une méthode de référene d'es-

timation de matrie essentielle à partir de 5 appariements {m1 ↔ m2}1...5
de points dans les images I1 et I2 de deux améras. La matrie de rotation

R omposante de la matrie essentielle E possèdant 3 degrés de liberté et

le veteur de translation T en possèdant 2, la matrie E possède au total 5
degrés de liberté. La relation épipolaire reliant m1

et m2
ne fournissant tou-

jours qu'une seule ontrainte, au moins 5 appariements sont e�etivement

néessaires à son estimation.

Les 5 appariements permettent de former 5 veteurs m̄i=1...5 et de les

assembler en une matrie M5×9. Dans le as général, i.e. la on�guration

n'est pas dégénérée, la matrieM est de rang 5. Une déomposition en valeurs

singulières fournit le noyau de M , dans e as quatre veteurs X , Y , Z, W ,

de V ⊤
assoiés à quatres valeurs nulles. La matrie essentielle est alors de la

forme :

Ē = x ·X + y · Y + z · Z + w ·W (2.6)

La matrie essentielle étant dé�nie au fateur d'éhelle, les oe�ients sont

onsidérés normalisés de sorte que w = 1.

Nister remarque que

� le déterminant de E est nul

� les valeurs propres de E sont de la forme

[
λ λ 0

]
, alors

E ·E⊤ · E − 1

2
· trae(E · E⊤) · E = 0 (2.7)

Appliqué à 2.6 ela fournit dix ontraintes ubiques en x, y et z. Un sys-

tème linéaire omposé des oe�ients des di�érents polyn�mes est formé

puis diagonalisé. Cela permet d'exprimer un nouveau système linéaire dont

les oe�ients sont des polyn�mes en z. Le déterminant de e système, un

polyn�me de degré 10, étant nul, son expansion permet de déterminer un

ensemble d'hypothèses pour z. A l'aide e es hypothèses sont alulées les

hypothèses pour x et y. Un maximum de dix hypothèses est possible pour la

matrie essentielle.

Nous avons utilisé le ode

1

fournit par Nister permettant d'évaluer la

matrie des ontraintes dans notre implémentation de la méthode. Un résumé

1. http://vis.uky.edu/~stewe/FIVEPOINT/alibrated_fivepoint_helper.

http://vis.uky.edu/~stewe/FIVEPOINT/calibrated_fivepoint_helper.c
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en pseudo-ode est donné à l'algorithme 1.

Algorithme 1 : Calul d'une matrie essentielle ave 5-points

. Soient 5 appariements (m1 ↔ m2)i=1...5

. Former 5 m̄i selon 2.5

. Former M5×9

. Caluler la déomposition en valeurs singulière de M , extraire X , Y ,
Z, W
. Appliquer les 10 ontraintes liées au déterminant, et aux valeurs

propres de la matrie essentielle en fontion de x, y, z pour obtenir la

matrie A
. Réordonner les dix ontraintes A selon





x3 y3 x2y xy2 x2z x2 y2z y2 xyz . . .
xy xz2 xz x yz2 yz y z3 z2 . . .
z 1





. Diagonaliser A par pivot de Gauss

. Fatoriser A selon

(
x3 . . . xy x

(
z2 z 1

)
y
(
z2 z 1

)
(z3z2z1)

)

. Ne garder que les trois dernières olonnes de polyn�mes

. Multiplier les lignes 10, 8 et 6 de A par z

. Former un système B à partir des lignes 10− 9, 8− 7 et 6− 5

. Développer le polyn�me en z orrespondant au déterminant de B

. Caluler les raines du polyn�me, par exemple à l'aide d'une matrie

ompagnon

. Pour haque raine réelle zi aluler xi et yi

. Pour haque quadruplet

{
xi yi zi 1

}
former la matrie

Ei = xi ·X + yi · Y + zi · Z +W

Finalement, notons que ontrairement à la méthode préédente, elle-i

ne sou�re pas de on�gurations dégénérées.
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2.3.3 Disussion : méthode 8 points vs 5 points

La méthode des 8 points est plus simple et néessite moins de aluls,

mais présente des on�gurations dégénérées et néessite plus d'observations

pour être appliquée. Nous nous sommes alors demandé quelle méthode il est

préférable d'utiliser.

En e�et, le nombre d'opérations néessaires à la déomposition en valeurs

singulières optimale, où seules la matrie V et les valeurs singulières sont

alulées, de la matrie M8×9 est de :

4 · 82 · 9 + 8 ∗ 93 = 8136 (2.8)

Dans le as non-optimal où la matrie U est également alulée :

4 · 82 · 9 + 8 · 8 · 92 + 9 · 93 = 14049 (2.9)

Dans le as de la méthode des 5-points selon la méthode optimale le

nombre d'opérations néessaires est :

4 · 52 · 9 + 8 ∗ 93 = 6732 (2.10)

Dans le as non optimal :

4 · 52 · 9 + 8 · 5 · 92 + 9 · 93 = 10701 (2.11)

A quoi il faut ajouter les oûts des étapes suivantes de la méthode, la plus

importante étant elle orrespondant au développement de la matrie A (en-

viron 5000 multipliations).

A des �ns de on�rmation nous avons généré aléatoirement 50000 éhan-
tillons onstitués d'une matrie de pose M et de 8 appariements. Les orien-

tations des matries de poses sont générées selon une loi uniforme telles que

les rotations autour de haque axe sont de l'ordre de 15◦, et les translations
selon haque axe d'après une loi uniforme entrée en 0. Les appariements sont

alulés omme les projetions de points générés aléatoirement mais situés en

faes des améras dont les poses sont l'identité etM . Pour haque éhantillon

nous avons alulé la matrie essentielle de référene Er à partir de M . Nous

avons alulé plusieurs matries essentielles Es5 à partir de 5 des 8 apparie-

ments et la matrie essentielle E8 à partir des 8 appariements. A�n de om-

parer une matrie Ei ave la matrie de référene Er, nous réordonnons les

matries en veteurs. Les veteurs sont ensuite normalisés puis multipliés par
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le signe de leur premier oe�ient. La di�érene entre les matries/veteurs

Ei et Er peut alors être alulée omme la norme de leur di�érene. Pour

haque éhantillon nous n'avons onservé pour matrie/veteur E5 que elle

parmi les solutions Es5 dont la di�érene ave Er est la plus faible. Le ta-

bleau 2.1 montre les di�érenes moyennes et leurs éarts types ainsi que les

temps d'exéution moyen et leurs éarts types pour les deux méthodes.

di�érene temps (en µs)
moyenne éart type moyen éart type

méthode des 5 points 9.79 · 10−6 1.5 · 10−3 5266 1041
méthode des 8 points 2.89 · 10−14 2.7 · 10−12 46 12

Table 2.1 � Tableau omparatif des méthodes 5 et 8 points en préision et

temps de alul

On peut don véri�er que la méthode des 8-points donne des résultats

au moins aussi satisfaisants que la méthode des 5-points pour des temps de

aluls largements inférieurs.

En pratique, les méthodes d'estimation de matrie essentielles sont ap-

pliquées dans une proédure de robusti�ation telle que le RANSAC, voir la

partie 2.9. Dans e as le nombre mininal de 5 appariements o�re l'avantage

de néessiter moins d'essais. Le oût de la mise en oeuvre du RANSAC om-

biné au nombre d'essais plus important pour la méthode des 8 points rend la

méthode des 5 points plus rapide. La moindre préision de elle-i n'est pas

problématique, puisque les paramètres de poses tirés de la matrie essentielle

sont toujours a�nés selon une proédure de minimisation d'erreurs. En�n,

l'absene de on�gurations dégénérées est un avantage. En partiulier au re-

gard des on�gurations planaires, qui peuvent être fréquentes dans ertains

environnements urbains.

2.3.4 Estimation de pose depuis une matrie essentielle

Dans Hartley & Zisserman (2004) Hartley et Zisserman présentent la pro-

édure de déomposition d'une matrie essentielle E en quatre matries de

pose

(
R1 T

)
,

(
R1 −T

) (
R2 T

) (
R2 −T

)
. Les translations de es ma-

tries de pose, omme la matrie essentielle, ne sont dé�nies qu'au fateur

d'éhelle près.

La matrieE se déompose en valeur singulières ommeE = U ·diag
(
1 1 0

)⊤·
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V ⊤
. Alors on note E = S ·R et elle se déompose de deux, et seulement deux,

manières possibles :

E1 = S · R1 , E2 = S · R2 (2.12)

ave :

S = U · Z · U⊤ R1 = U ·W · V ⊤ R2 = U ·W⊤ · V ⊤

W =





0 −1 0
1 0 0
0 0 1



 Z =





0 1 0
−1 0 0
0 0 0





(2.13)

On note ui la i-ième olonne de U . La matrie S orrespond à la matrie

[
T
]

×
, alors S · T = 0. U étant orthogonale, la partie Z ·U⊤

est elle qui doit

annuler S · T . Don
Z · U⊤ · T = 0




u2

u1

0



 · T = 0
(2.14)

Ainsi :

T = u3 (2.15)

Les quatres on�gurations se désambiguïsent failement, théoriquement

une seule plae les appariements m1 ↔ m2
devant les deux améras. En

pratique et pour de faibles mouvement il est préférable d'utiliser plusieurs

appariements et de séletionner la pose plaçant un maximum de points devant

les deux améras.

2.4 Cartographie par triangulation

La géométrie épipolaire et les algorithmes de alul de pose introduits

préédemment nous permettent d'adresser la question de la loalisation du

système. La question de artographie est adressée en reonstruisant dans

l'espae les positions de points dont les observations sont disponibles dans

deux améras ou plus. Ces proédures portent le nom de méthodes de tri-

angulation. Nous présentons d'abord un peu plus formellement la tâhe puis

présentons la méthode de triangultion dite du point milieu.
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m1
m2

O1 O2

X

Figure 2.3 � Illustration de la méthode dite du point milieu pour la trian-

gulation.

Soit un pointX de position inonnue dans P
4
observé enm1

etm2
dans les

images respetives de deux améras C1
et C2

. L'objetif de la triangulation

est de retrouver les oordonnées du point X à partir des points m1
, m2

et

des poses C1
, C2

.

2.4.1 Triangulation par point milieu

Une méthode simple et peu oûteuse de triangulation est elle dite du

point milieu.

A partir des observations de X le prinipe est de traer les rayons, r1 et r2,
partant des entres optiques des améras, O1

et O2
, passant par les points

image et de aluler leur intersetion. Les rayons sont paramétrés omme

suit :

r1 = {X1 | X1 = O1 + α ·
−−−→
O1m1 }

r2 = {X2 | X2 = O2 + α′ ·
−−−→
O2m2 }

(2.16)

Cependant, en pratique, les rayons s'intersetent rarement. La solution

du point milieu onsiste à trouver le point le plus prohe des rayons.
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On détermine d'abord les oe�ients α et α′
tels que la distane entre

O1 + α ·
−−−→
O1m1

et O2 + α′ ·
−−−→
O2m2

est minimale. On note :

f : R
2 → R

3

(α, α′) 7→ O1 + α ·
−−−→
O1m1 − (O2 + α′ ·

−−−→
O2m2)

(2.17)

Cette fontion est linéaire en α et α′
, on peut don érire f((0, 0)+(α, α′)) =

f(0, 0) + Jf · (α, α′)⊤ où Jf ∈ M3,2(R) est la jaobienne de f(). On a Jf =
(−−−→
O1m1 −

−−−→
O2m2

)

. On note D = O1 − O2
, on reherhe α et α′

tels que

f(0, 0) + Jf · (α, α′)⊤ = 0. La solution est obtenue en résolvant l'équation

onnue sur le nom d'équation normale J⊤
f · Jf · (α, α′)⊤ = −J⊤

f · D. Ce qui

donne :

(
α
α′

)

=
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⊤
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−
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O1m1

⊤

·D
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⊤
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(
−−−→
O1m1

⊤

·
−−−→
O1m1) · (

−−−→
O2m2

⊤

·
−−−→
O2m2)− (

−−−→
O1m1

⊤

·
−−−→
O2m2)

2 (2.18)

Une fois les oe�ients α et α′
optimaux obtenus le point est reonstruit

omme le point au milieu de X1
et X2

:

X =
1

2

(

(O1 + α ·
−−−→
O1m1) + (O2 + α′ ·

−−−→
O2m2)

)

(2.19)

Cette méthode est essentiellement géométrique. D'autres méthodes, al-

gébriques, sont présentées dans la partie E. Ces autres méthodes o�rent

l'avantage de pouvoir prendre en ompte plus de deux observations, mais

à des oûts alulatoires légèrement plus importants. Nous rappelons éga-

lement dans ette partie les travaux d'Hartley et Sturm Hartley & Sturm

(1997) traitant d'un préonditionnement des observations a�n d'obtenir une

reonstrution optimale en prenant en ompte la géométrie épipolaire reliant

les deux vues. Nous jugeons néanmoins e préonditionnement non nées-

saire dans notre ontexte puisque les positions des points reonstruits sont

régulièrement a�nées par ajustement de faiseaux.

2.5 Estimation de pose à partir de orrespon-

danes 3D-2D

Nous avons vu omment aluler la pose relative d'une améra à partir

de orrespondanes entre des observations de points dans deux images. Nous
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avons également vu omment à partir de deux observations d'un point dans

les images de deux améras dont la pose relative est onnue il est possible

d'en reonstruire la position dans l'espae.

L'étape suivante onsiste à estimer la pose d'une améra à partir de or-

respondanes entre les positions de points dans l'espae et leurs observa-

tions dans l'image. Les méthodes résolvant e problèmes sont ommunément

appelées PnP pour Perspetive-n -Points. Lorsque n = 3 on parle de mé-

thode P3P. L'artile Haralik et al. (1994) d'Haralik et al o�re un aperçu

de plusieurs méthodes résolvant e problème, dont la première apparue est

la méthode de Grunert. Dans Lepetit et al. (2009) Lepetit et al ont intro-

duit la méthode EPnP atuellement la méthode de référene pour résoudre

e problème. Cette méthode o�re des résultats très préis pour des oûts

alulatoires partiulièrement intéressants ar linéaires ave le nombre de

orrespondanes utilisées. Les auteurs observent que les estimations de poses

sont toujours améliorées par l'appliation d'un ajustement de faiseaux.

2.6 Ajustement de faiseaux

Nous avons à présent vu plusieurs méthodes d'estimation de pose de a-

méra ainsi que de triangulation de points. Pour plusieurs raisons es méthodes

sont impréises. En e�et, les mesures sont souvent bruitées et les aluls, de

pose ou de triangulation, ne peuvent pas être d'une préision in�nie. Des

erreurs apparaissent, et omme le SLAM est un proessus inrémental elles

se propagent. Il est alors néessaire de réduire es erreurs.

En vision par ordinateur la méthode de référene de rédution d'erreurs

porte le nom d'ajustement de faiseaux. L'ajustement de faiseaux est une

appliation des méthodes de moindres arrés non linéaires au as d'une ou

plusieurs améras observant des points dans l'espae.

Ces méthodes ra�nent loalement un ensemble de paramètres selon une

fontion de oût minimisée. Elles néessitent pour ela de onnaître une esti-

mation initiale de bonne qualité. La fontion de oût est formée des erreurs

de reprojetion, 'est à dire des distanes entre les mesures de points et les

reprojetions de leurs reonstrutions selon les paramètres de pose de améra

estimés. Dans un proessus d'ajustement de faiseaux les mesures sont usuel-

lement onsidérées de bonne qualité. L'in�uene du bruit, s'il n'est pas trop

important et équiréparti, peut être annulée par la masse des données. Ainsi,

seuls les paramètres de pose des améras et de position des points peuvent
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être modi�és dans le but de réduire les erreurs de reprojetions.

L'annexe A présente es notions et quelques méthodes ourantes ave plus

de détails ainsi que quelques bibliothèques logiielles.

Usuellement les données ra�nées par ajustement de faiseaux ont subi

un �ltrage a�n d'éliminer de mauvaises assoiations. Il est ependant di�ile

de garantir que elles-i ont toutes été supprimées. Ces mauvais assoiations

peuvent avoir des e�ets importants si elles ne sont pas prises en ompte. Ce

problème est adressé en faisant usage de fontions de oût robustes. Cette

notion est abordée dans l'annexe D.

2.7 Estimation de pose par ajustement de fais-

eaux

Comme évoqué dans la partie 2.5 l'une des méthode d'estimation de pose

à partir de orrespondanes 3D-2D les plus performantes est probablement

elle introduite par Lepetit et al dans Lepetit et al. (2009). Dans et artile

les auteurs omparent leur méthode à plusieurs autres méthodes de référene

et montrent que la leur est la plus e�ae et que l'estimation fournie gagne

toujours à être ra�née par un proessus d'ajustement de faiseaux. La mé-

thode sert don à trouver une très bonne estimation initiale.

Lorsque l'on herhe à estimer la pose d'une nouvelle améra, puisque

nous faisons du SLAM nous savons que elle-i est prohe de la dernière

estimée. Cela nous fournit don une bonne initialisation pour e�etuer un

ajustement de faiseaux. Il est toutefois néessaire d'avoir préalablement �l-

tré les outliers, voir la partie 2.9, par exemple au travers d'une proédure

RANSAC basée sur l'estimation de la géométrie épipolaire, par exemple via

la matrie essentielle, partie 2.3.

Il est aussi possible d'estimer la géométrie épipolaire sur l'ensemble des

inliers, mais l'ajustement de faiseaux présente deux avantages sur ette dé-

marhe. La première est que la géométrie épipolaire est dé�nie au fateur

d'éhelle près, ainsi l'ajustement de faiseaux permet de résoudre l'estima-

tion du fateur d'éhelle. L'autre avantage de l'ajustement de faiseaux est

que elui-i n'est pas a�eté par le mauvais onditionnement de la géométrie

épipolaire dans le as de translations in�nitésimales.

De plus la omplexité algorithmique est inférieure à elle d'une méthode

d'estimation de matrie essentielle à partir de N > 5 points, voir 2.3.2.
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Figure 2.4 � Trois régions extraites d'une image. La première est assez

uniforme, la seonde présente une arête, la troisième ontient un oin.

Selon C. Engels (2006), la omplexité algorithmique de l'ajustement de fais-

eaux est de O(n2 ·m),ave n = 2 le nombre de améras impliquées et m le

nombre de points impliqués, soit O(m).
La omplexité algorithmique de l'estimation de matrie essentielle par SVD,

voir 2.3.4 est de 4 · m2 · n + 8 · n3
ave n = 9 le nombre de olonnes de la

matrie déomposée et m le nombre de lignes de la matrie, 'est à dire le

nombre de points impliqués. Au �nal la omplexité est de l'ordre de O(m2).

Finalement, un autre avantage important de l'utilisation de l'ajustement

de faiseaux pour l'estimation de pose est que ontrairement à une méthode

d'estimation absolue, omme présenté dans 2.5, l'étape d'initialisation de la

pose permet, et néessite, de prendre en ompte l'historique des poses.

2.8 Points d'intérêt

Comme indiqué préédemment, nous modélisons l'environnement et es-

timons le mouvement du système grâe à des mises en orrespondane de

mesures de points dans di�érentes prises de vue de la améra. Tous les pixels

d'une image ne s'y prêtent pas de manière égale. La �gure 2.4 illustre e
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propos. On y voit une image et trois régions extraites. La première est assez

uniforme, auun point ne semble signi�ativement di�érent de ses voisins. La

seonde présente une arête, un ensemble de points aratéristiques de leurs

voisins selon une diretion, ii horizontale, mais similaires à leurs voisins se-

lon la diretion orthogonale. En�n, la troisième présente un oin, un point

di�érent de ses voisins dans toutes les diretions.

On appelle déteteurs de points d'intérêt les proédures permettant de dé-

terminer des points aratéristiques. On appelle desripteurs de points d'in-

térêt elles permettant d'assoier une signature à un point. Les signatures

sont employées pour mettre en orrespondane plusieurs observations dans

di�érentes images. Deux observations sont alors appariées lorsque la distane

entre leurs signatures est su�samment faible.

Dans ette partie nous présentons brièvement quelques déteteurs et des-

ripteurs usuels.

2.8.1 Déteteurs de points

Les apteurs de ouleurs pouvant s'avérer peu robustes aux variations

d'illumination, les déteteurs de points d'intérêt opèrent généralement uni-

quement sur l'intensité lumineuse. L'image est alors omposée de niveaux de

gris.

La distintion entre zones uniformes, arêtes, et oins est à la base de l'un

des premiers formalisme de détetions de points d'intérêt. La distane entre

deux régions de deux images, I0 et I1, peut être évaluée par la fontion de

somme des di�érenes quadratiques pondérées (SSD) suivante :

SSD{I0,I1} =
∑

i

w(xi) · (I1(xi)− I0(xi))
2

(2.20)

La reherhe de la région de I1 la plus prohe de I0 peut être e�etuée en

minimisant :

SSD{I0,I1}(u) =
∑

i

w(xi) · (I1(xi + u)− I0(xi))
2

(2.21)

où

· u représente un déplaement sur le support de I1
· w(x) est une fontion de poids

· l'ensemble des i indie les pixels dans la région
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· xi est la valeur du pixel d'indie i
Un point d'intérêt xi préisément loalisable doit présenter loalement un

minimum unique pour la fontion SSD{I0,I0}. Autrement dit : il ne doit pas

pouvoir être onfondu ave ses prohes voisins. En appliquant un développe-

ment limité au premier ordre, la fontion SSD{I,I} s'approxime omme :

SSD{I,I}(u) =
∑

i w(xi) · (I(xi + u)− I(xi))
2

≈∑

i w(xi) · (I(xi) + JI(xi) · u− I(xi))
2

≈∑

i w(xi) · (JI(xi) · u)
2

≈ u⊤ · A · u
ave

JI(xi) = ( ∂I
∂x
, ∂I
∂y
)(xi) = (Ix, Iy)(xi)

A = w ∗




I2x Ix · Iy

Ix · Iy I2y





(2.22)

Les images Ix et Iy sont obtenues en onvoluant I ave des �ltres de gradient,
par exemple

(
−1 0 1

)
et sa transposée. Pour une zone uniforme, les valeurs

propres, λ0 et λ1, de A sont prohes de 0. Pour une arête seule l'une des

valeurs propres est prohe de 0. En�n, pour un oin les deux valeurs propres

sont di�érentes de 0.
Dans Harris & Stephens (1988) Harris et Stephens onstatent que le alul

des valeurs propres de A peut être oûteux et proposent de déteter les oins

en déterminant les points maximisant la quantité suivante :

det(A)− α · trae(A) = λ0 · λ1 − α · (λ0 + λ1)
2

ave α = 0.06
(2.23)

Ce déteteur est ouramment appelé déteteur de Harris.

Dans Shi & Tomasi (1994) Shi et Tomasi observent que sous ertaines

onditions il est préférable de séletionner omme points d'intérêt eux maxi-

misant la plus petite des valeurs propres, don la quantité :

min(λ0, λ1) (2.24)

Ce déteteur est ourammant appelé KLT.

D'autres types de points non détetés par des déteteurs de oins sont

suseptibles d'être des points d'intérêt de qualité. Considérons un pixel, ou
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Figure 2.5 � Un point intéressant pourtant non détetable par les méthodes

de reherhe de oins

un amas de pixels, de la forme illustrée à la �gure 2.5. Les valeurs propres de

A alulées en e pixel ne le rendent pas éligible au statut de point d'intérêt

au sens de oins alors que e pixel est lairement distint de ses voisins. On

peut démontrer que la di�érene entre un point et la valeur moyenne de ses

voisins est proportionnelle à la valeur de l'opérateur laplaien en e point :

∇2 =
∂2

∂x2
+

∂2

∂y2
(2.25)

Dans Lowe (2004), en améliorant Lowe (1999), Lowe introduit un dé-

teteur multi-éhelle de point d'intérêt. S'appuyant sur des reherhes anté-

rieures, il utilise des �ltres de onvolution gaussiens pour �outer plusieurs fois

l'image étudiée a�n de simuler des observations à des éhelles supérieures.

Une pyramide d'image est également réée. Dans la pyramide la taille de

l'image est suessivement réduite pour limiter les aluls, voir la �gure 2.6.

Lowe remarque ensuite que l'opérateur laplaien appliqué sur les images �ou-

tées est égal à la dérivée de es images. Les soustrations d'images �outées

suessives, DoG, fournissent alors des approximations d'images du laplaien

de gaussienne. Finalement, les points d'intérêts sont séletionnés omme les

pixels extrema dans les images DoG par rapport à leur 8 voisins à la même

éhelle et leurs 9× 2 voisins dans les images DoG aux éhelles voisines. Les

points de faibles ontrastes ou situés sur des arêtes sont élagués. Ce déteteur

est ouramment appelé SIFT.

Dans H. Bay & Gool (2006) Bay et al reprennent les prinipes du SIFT en

modi�ant l'algorithme en profondeur de sorte à aélérer les aluls. L'image

étudiée est en premier lieu onvertie en image intégrale. L'intérêt de e type

d'image est de permettre de aluler très rapidement, en quelques opérations,

la somme des intensités d'une région, quelque soit sa taille, de l'image d'ori-

gine. A la di�érene de Lowe (2004) les auteurs ne herhent pas à approximer

un opérateur laplaien, soit la trae de la matrie hessienne de l'image d'ori-

gine, mais le déterminant de ette hessienne. Le alul des oe�ients de
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Figure 2.6 � Illustration du proessus de réation d'images de di�érenes

de gaussiennes. Image tirée de Lowe (2004).

la matrie est approximé en onvoluant l'image ave des �ltres simpli�és (à

oe�ient entiers notamment), se traduisant par des opérations rapides sur

l'image intégrale. Une pyramide d'image est également émulée. Dans e as

la taille de l'image n'est pas réduite, mais les tailles des masques de onvo-

lutions simpli�és sont augmentées. L'usage d'images intégrales garantissant

la onstane du nombre d'opérations, la méthode s'en trouve aélérée. Les

�nesses de fateur d'éhelle obtenues roîssent de manière exponentielle au

�l de la pyramide. Ce déteteur est ouramment appelé SURF

Dans Rosten & Drummond (2006) Rosten et Drummond généralisent une

méthode onnue sous le nom de ritère de segment de test. Ce test lassi�e un

pixel p omme un oin s'il existe n = 12 pixels ontigüs dans un erle de pé-

rimètre 16 pixels autour de p tels qu'ils soient tous plus lairs ou plus sombres
que p. La �gure 2.7 illustre e propos. Cette méthode peut être évaluée très

e�aement selon une stratégie diviser pour régner pour n = 12. Les auteurs
onstatent que pour n < 12 il est di�ile de deviser une stratégie e�ae.

Alors, pour un n �xé ils proposent une méthode d'apprentissage d'un arbre

de déision pour une lassi�ation rapide de pseudo-oins. Si plusieurs oins

détetés sont trop prohes, seul le plus saillant est onservé. Ce déteteur de

oins est ourammant appelé FAST.

Dans Agrawal et al. (2008) Agrawal et al observent que les points d'inté-
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Figure 2.7 � Illustration de la méthode de segment de test. Image tirée de

Rosten & Drummond (2006).

rêt détetés par les déteteurs SIFT et SURF perdent en préision lorsque

le fateur d'éhelle augmente. Selon les auteurs ela est dû aux shémas de

pyramides employés. Il proposent alors de déterminer un moyen de déte-

tion qui soit su�samment peu oûteux pour être appliqué sur un nombre

d'éhelles important tout en restant préis. Ils suggèrent alors d'approximer

l'opérateur laplaien ave des �ltres simples enter-surround, omme eux

illustrés à la �gure 2.8. Dans es �ltres simples les pixels d'une même région

Figure 2.8 � Les �ltres laplaiens enter-surround de formes : irulaire,

otogonale, hexagonale et arrée. Image tirée de Agrawal et al. (2008).

(intérieure ou extérieure) ont tous le même poids, la somme des oe�ients

d'un �ltre doit être nulle. Le �ltre de forme arrée est une généralisation du

�ltre laplaien bien onnu :





−1 −1 −1
−1 8 −1
−1 −1 −1
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Le �ltre hoisi est appliqué en haque point à di�érentes éhelles. Les points

extrema dans l'espae image et l'espae d'éhelle sont des points d'intérêt

potentiels. Les andidats situés sur des arêtes ou bien trop prohes d'autres

andidats plus saillants sont élagués. Selon les auteurs le �ltre de forme arré

simple à évaluer n'est pas invariant au hangement d'orientation, le �ltre de

forme otogonale est plus approprié. Le premier peut s'évaluer rapidement

à l'aide d'images intégrales, pour évaluer e�aement le seond, les auteurs

proposent une version modi�ée d'image intégrale adaptée. Ce déteteur de

points est appelé CenSurE, dans la bibliothèque OpenCV il porte le nom de

STAR.

Il peut parfois être intéressant d'utiliser des arêtes. En e�et, des e�ets

de �ous lors de la formation de l'image peuvent perturber la détetion de

points d'intérêts. Pour amoindrir e phénomène, Klein utilise dans G. Klein

(2008) des arêtes en plus de points. Les arêtes parallèles à la diretion du

mouvement sont robustes au �ou.

Dans Saramuzza et al. (2009), Saramuzza et al utilisent trois déteteurs

de points pour évaluer leur propre formalisme de SLAM. Les trois déteteurs

sont des points de Harris, des KLT et des SIFT. Les auteurs onstatent

que la répartition des Harris et SIFT peut être très loalisée, alors que

elle des KLT est beauoup plus uniforme. Ils observent des estimations de

mouvement dégradées par es mauvaises distributions, don plus �ables ave

le KLT que les deux autres.

2.8.2 Desripteurs de points

La manière la plus simple de dérire un point d'intérêt onsiste à onsi-

dérer une région autour du point. Deux points peuvent alors être omparés

en alulant le sore de SSD, 2.20. Un inonvénient est que l'orientation des

deux observations doit être la même pour obtenir un faible sore.

Le déteteur de point SIFT, Lowe (2004), est également muni d'un des-

ripteur. L'éhelle de détetion du point onsidéré dé�nit la taille de la ré-

gion l'entourant servant à aluler le desripteur. En alulant et pondérant

les gradients de ette région une orientation dominante est alulée pour

le point onsidéré, permettant d'obtenir une invariane du desripteur aux

hangements d'orientation. Les gradients sont ensuite pivotés onformément

à l'orientation alulée. L'ensemble des gradients, pondérés, est ensuite as-

semblé en un veteur de taille 128, onstituant le desripteur SIFT. Comme

le déteteur, e desripteur est ouramment appelé SIFT.
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Comme le SIFT, le déteteur SURF fournit aussi un desripteur. Toujours

de manière similaire au SIFT une orientation dominante peut être alulée

pour améliorer la robustesse du desripteur aux variations d'orientations.

Les auteurs observent que même sans ela le desripteur est robuste à des

variations de point de vue de ±15◦. Les gradients alulés dans le SIFT

sont approximés par des ondelettes de Haar, alulées e�aement grâe aux

images intégrales. Le desripteur est formé des réponses aux ondelettes de

Haar en x et en y ainsi que leurs valeurs absolues. Le veteur résultat est à

64 dimensions. Comme le déteteur assoié, e desripteur est ouramment

appelé SURF.

Dans Calonder et al. (2010) Calonder et al proposent de aluler un des-

ripteur binaire. L'intérêt en est que l'évaluation de la distane entre deux

tels desripteurs est réalisée en alulant une norme de Hamming, e qui

est très rapide. Les n bits du desripteur sont le résultat d'une omparaison

d'intensité entre n paires de points situés dans une régions autour du point

dérit. Les pixels de la régions sont au préalable adouis par onvolution ave

un �ltre gaussien pour atténuer les e�ets de bruit. Les auteurs préonisent

d'utiliser n = 128 . . . 512 bits. Ce desripteur est ouramment appelé BRIEF.

Dans Rublee et al. (2011) Rublee et al proposent d'améliorer le desrip-

teur BRIEF. La première amélioration se base sur l'hypothèse que le point

dérit est un oin et propose une méthode de alul d'orientation. L'intérêt

étant de rendre le desripteur robuste aux variations d'orientation. A par-

tir de l'angle alulé, les n paires du BRIEF sont rotatées et le desripteur

peut être alulé. Les auteurs observent ependant que e BRIEF modi�é

est moins disriminant que l'original. La deuxième amélioration est basée

une étude exhaustive des paires de test sur une large base de données, a�n

de déterminer les plus intéressantes. Ce desripteur est ouramment appelé

ORB.

Dans Leutenegger et al. (2011) Leutenegger et al proposent également

un desripteur binaire orienté. Autour du point dérit, N = 60 points et

rayons sont éhantillonnés de manière onentrique. Chaque ouple de point-

rayon dé�nit une petite région et l'intensité de haque région est évaluée

suivant une pondération gaussienne. Pour l'ensemble des paires de points

supérieures à une distane d �xée, un gradient est approximé, et la moyenne

de es gradients fournit l'orientation du point. Le desripteur est formé à

partir des 512 omparaisons des gradients pour l'ensemble des points dont la

distane est inférieure à d. Ce desripteur est ouramment appelé BRISK.

Dans Alahi et al. (2012) Alahi et al proposent également un desripteur



62 CHAPITRE 2. FONDAMENTAUX

binaire. Les auteurs s'inspirent du système visuel humain pour éhantillonner

des régions autour du point dérit. A la di�érene du BRISK l'éhantillon-

nage est plus dense près du point, et les régions peuvent se reouvrir. Les

bits formant le veteur de desription sont obtenus omme préédemment. A

la manière du ORB les auteurs réalisent un apprentissage pour déterminer

les 512 paires les plus disriminantes. Ce desripteur est ouramment appelé

FREAK.

2.9 Robusti�ation

Jusqu'à présent nous avons onsidéré des mesures parfaites ou faiblement

bruitées. En pratique elles ne le sont pas et il est fréquent d'obtenir de mau-

vais appariements de points d'intérêt ou bien de séletionner des ensembles

de points d'intérêts mal onditionnés. Plusieurs stratégies existent a�n de

réduire l'in�uene de es phénomènes.

La première de es stratégies porte de le nom de RANSAC, nous la dé-

taillons à présent. D'autres méthodes de robusti�ation sont présentées dans

la partie D.

RANSAC

L'algorithme RANSAC, pour RANdom SAmple Consensus, a été intro-

duit dans la ommunauté de vision par ordinateur dans Fishler & Bolles

(1981). C'est une méthode probabiliste de séletion de modèle de transfor-

mation de paramètres robuste aux données erronées.

Initialement développée pour résoudre le problème Perspetive 3 points,

'est à dire de l'estimation de position à partir de 3 points, ette méthode

est très générale et s'adapte naturellement à tout type de transformation que

l'on sait modéliser.

Usuellement les paramètres d'entrée de la méthode sont des appariements de

points d'intérêt, mais d'autres formats de paramètres sont ompatibles, par

exemple dans le as oû l'on herhe à estimer un hyper-plan.

Les paramètres d'entrées sont onsidérés omme onstitués pour part d'inliers

et d'outliers, 'est à dire de points véri�ant la transformation que l'on herhe

à estimer et de points ne la véri�ant pas. L'objetif de la méthode est alors

de déterminer onjointement quels sont les inliers, les outliers et la transfor-

mation. S'il existe plusieurs groupes d'inliers, haun assoié à une transfor-
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mation di�érente, alors le plus important sera séletionné.

Pour ela il faut savoir :

� générer une hypothèse de transformation à partir d'un nombre mini-

mal de paramètres d'entrée

� aluler une erreur lorsque l'on applique la transformation à un para-

mètre

� déterminer un seuil d'erreur en deça duquel un paramètre est onsi-

déré omme inlier pour la transformation ourante. C'est souvent la

partie la plus déliate dans la mise en oeuvre de l'algorithme.

Si l'on sait faire ela le prinipe est simple : il onsiste à séletionner aléatoire-

ment un nombre minimal de points pour déterminer la transformation asso-

iée à et ensemble. Le support d'une transformation orrespond au nombre

de points total dont l'erreur est inférieure au seuil, et la meilleure transfor-

mation est elle ayant le plus grand support.

Nombre d'essais

Dans le as général il est impossible d'e�etuer une séletion exhaustive

des paramètres générateurs de la transformation. Aussi, il est néessaire de

savoir �xer une borne au nombre d'essais. Pour ela, la méthode propose de

�xer une probabilité p et de déterminer un nombre de tentatives minimal

pour lequel au moins un essai n'a pas été ontaminé par des outliers ave

ette probabilité p.

Notons w le pourentage a priori d'inliers, don la probabilité qu'un

point hoisi aléatoirement soit inlier, s le nombre de paramètres néessaires

à l'estimation de la transformation et N le nombre d'essais à déterminer.

La probabilité de n'avoir séletionné auun éhantillon onstitué uniquement

d'inliers à l'issu de N essais est de :

P (éhe) = (1− ws)N = 1− p
⇔

N = log(1− p)/log(1− ws)
(2.26)

Le tableau présente pour p = 0.99 et quelques valeurs de s et 1−w les valeurs

de N obtenues.
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Ehantillons % outliers

s 5% 10% 20% 25% 30% 40% 50%

2 2 3 5 6 7 11 17

3 3 4 7 9 11 19 35

4 3 5 9 13 17 34 72

5 4 6 12 17 26 57 146

6 4 7 16 24 37 97 293

7 4 8 20 33 54 163 588

8 5 9 26 44 78 272 1177

Table 2.2 � Quantité d'essais néessaires pour que l'algorithme RANSAC

séletionne ave une probabilité de 0.99 un ensemble d'éhantillons ne onte-

nant auun outlier selon la proportion de eux-i et le ardinal de l'ensemble.

Les valeurs sont reprises de Hartley & Zisserman (2004).

A haque essai le support de la transformation ourante est alulé et s'il

exède elui de la meilleure transformation jusque là, alors elle-i est mise à

jour. Si le support est plus important que la quantité d'inliers a priori alors la

quantité d'essais à e�etuer est mise à jour. Il est ainsi possible d'initialiser

la méthode ave une quantité a priori d'outliers élevée par préaution et

la méthode s'adapte automatiquement à la quantité observée. L'algorithme

s'arrête lorsque le nombre d'essais est atteint.

Si l'on herhe à estimer la meilleure transformation, il est reommandé

de la re-aluler à l'issue de la proédure en prenant en ompte tous les in-

liers. Cela n'est toutefois pas néessaire si l'on herhe seulement à séparer

les inliers des outliers. En e�et, dans le as de l'estimation d'une matrie es-

sentielle si la variation de position est faible relativement à la profondeur de

la sène, la géométrie épipolaire est mal onditionnée et les estimations de la

matrie peu �ables. Les erreurs de mesure des points d'intérêt peuvent ren-

forer e phénomène. Si le mouvement des points dans l'image est de l'ordre

de l'impréision du déteteur de points utilisé, il est peu vraisemblable d'es-

timer orretement la part de translation qui ompose la matrie essentielle.

C'est un as de �gure fréquent dans notre ontexte. Cela su�t néanmoins

très souvent à éliminer e�aement les outliers.



2.9. ROBUSTIFICATION 65

Seuil d'erreur

Selon Hartley & Zisserman (2004), sous réserve que les di�érentes ompo-

santes de l'erreur de mesure, e = (e0, . . . , ei, . . . , ek)
⊤
, des paramètres suivent

une loi normale entrée en 0 et d'éart type σ onnu N(0, σ2) il est possible
de déterminer une valeur du seuil d'erreur aeptable, t, tel qu'un inlier sera

e�etivement lassi�é omme tel ave une probabilité α donnée.

On note e⊤ · e = e2, on herhe t tel que :

e2 < t2 (2.27)

On note y :

y =
e2

σ2
=

∑

i

(
ei − 0

σ

)2

(2.28)

Puisque l'erreur e est une réalisation de k variables aléatoires suivant une

loi normale, la variable aléatoire y suit une loi du χ2
à k degrés de libertés.

La fontion de répartition de la loi du χ2
, Fk(.) nous donne la probabilité

p selon laquelle une variable X est inférieure à une valeur x donnée :

Fk(x) = P (X < x) = p (2.29)

Nous herhons à déterminer t2 tel que pour "α%" des inliers leur distane

e2 assoiée y soit inférieure.

P (e2 < t2) = P (y <
t2

σ2
) = α (2.30)

Ainsi

t2

σ2
= F−1

k (α), don le seuil de l'erreur aeptable est égal à :

t2 = F−1
k (α) · σ2

(2.31)

Dans Hartley & Zisserman (2004), les auteurs préonisent de �xer α à la

valeur 0.95. Dans le tableau 2.3 nous reprenons les valeurs alulées par

Hartley et Zisserman.

Degrés de liberté t2

1 3.84 · σ2

2 5.99 · σ2

3 7.81 · σ2

Table 2.3 � Seuil d'erreur fontion de la variane des erreurs de mesures

selon le nombre de degrés de libertés de la transformation pour α = 0.95.
Les valeurs sont reprises de Hartley & Zisserman (2004).
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Dans notre implémentation en Matlab de notre SLAM nous avons utilisé

l'implémentation du RANSAC de P.D. Kovesi

2

. Dans notre implémentation

en C++ nous l'avons érit sous forme de template.

2.10 Synthèse

Nous avons vu dans e hapitre omment extraire et mettre en orrespon-

dane des mesures depuis les images aquises par la améra, puis omment

�ltrer es appariements a�n d'en éliminer les outliers. Depuis es orrespon-

danes nous avons présenté deux méthodes d'estimation de matrie essen-

tielle. Nous avons montré omment à l'aide d'une matrie essentielle il est

possible de déterminer la pose relative, i.e. sans fateur d'éhelle, entre deux

améras. Nous avons vu omment onstruire la arte en triangulant les me-

sures images à partir des poses de la améra. Nous avons esquissé le prinipe

de l'ajustement de faiseaux pour a�ner les estimations de la améra et de

la arte, et expliqué que dans le adre du SLAM ela peut servir à estimer

la pose de la améra à partir de orrespondanes ave la arte.

Nous avons à présent tous les outils néessaires à l'élaboration d'un SLAM

visuel. Nous allons à présent examiner les apteurs que nous employons pour

le SLAM monoulaire et le SLAM multi-apteurs.

2. http://www.sse.uwa.edu.au/~pk/researh/matlabfns/

http://www.csse.uwa.edu.au/~pk/research/matlabfns/


Chapitre 3

Capteurs et alibrations

Nous présentons dans e hapitre les di�érents apteurs que nous avons

employés dans nos implémentations de SLAM. Nous présentons également

les méthodes de alibration que nous avons utlisées.

Nous ommençons par examiner le proessus de formation de l'image

d'une améra et les paramètres extrinsèques et intrinsèques le régissant. Nous

résumons ensuite les grandes lignes de la méthode de alibration permettant

de déterminer es paramètres que nous employons. Puis nous présentons le

apteur de profondeur que nous utilisons et développons une méthode de

alibration pour estimer les paramètres reliant les repères de elui-i et d'une

améra. Ensuite, nous présentons la entrale inertielle que nous employons et

préisons quelles informations issues de elle-i nous intéressent. Finalement,

nous développons une méthode de alibration pour estimer la rotation reliant

les repères de la entrale et d'une améra.

3.1 Caméra RGB

Dans le adre d'un SLAM monoulaire, nous n'utilisons qu'une seule a-

méra. Dans le adre de SLAM multi-apteurs, la améra restera le apteur

prinipalement utilisé. Nous présentons dans un premier temps la modéli-

sation la plus ourante du méanisme de formation d'une image. Puis nous

dérivons brièvement une méthode de alibration usuelle. La alibration per-

met d'estimer les di�érents paramètres impliqués dans ette modélisation.

67
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3.1.1 Modèle du sténopé pour une améra

Le modèle du sténopé est une représentation assez simple de la formation

d'une image dans une améra. Dans e modèle un point X de l'espae, R
3
,

se projette linéairement sur le plan image de la améra en un point m au

travers d'un trou in�nitésimal.

m

X

f

O

Figure 3.1 � Représentation de la projetion d'un point de l'espae au tra-

vers d'un trou in�nitésimal dans le plan image de la améra.

Ce modèle physique de projetion est équivalent, au signe près, à la mo-

délisation mathématique suivante :
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m

X

f

O

Figure 3.2 � Représentation de la projetion de perspetive d'un point de

l'espae.

Selon e modèle, un point de l'espae se projette don dans l'image selon

une projetion de perspetive.

Paramètres extrinsèques

Dans e shéma de projetion, le point de l'espae imagé doit être plaé

dans le repère de la améra. Soit un point Xw
de R

3
dé�ni dans un repère

global W que l'on souhaite replaer dans le repère C de la améra. On sup-

pose que le déplaement de la améra dans l'espae suit une transformation

rigide. Alors la transformation des axes de W en eux de C est aratéri-

sée par un hangement d'orientation et de position. Le hangement de base

assoié au replaement de Xw
dans C est don paramétré par une rotation

et une translation. On appelle pose de la améra ou enore paramètres

extrinsèques ette modi�ation d'orientation et ette translation.

Soit R la matrie de rotation permettant de transformer les axes de W en

eux de C. Soit T la translation permettant de déplaer l'origine de W en

elle de C, le entre optique de la améra. On suppose que R est appliquée

préalablement à T . Notons P la matrie réalisant les deux transformations :

P =

(
R T
0 1

)

(3.1)
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La matrie P ainsi dé�nie est la matrie de passage de la base W à la base

C. La transformation que subit Xw
lors de son expression dans C est don

Xc = P−1 ·Xw =

(
R⊤ −R⊤ · T
0 1

)

·Xw
(3.2)

Dans la suite, pour des raisons de ommodité, nous représenterons la pose

d'une améra par la matrie P c
w permettant de transformer Xw

en Xc
, soit

P−1
telle qu'expliitée dans 3.2 :

P c
w =

(
Rc
w T c

w

0 1

)

(3.3)

On notera généralement C pour désigner P c
w.

Paramètres intrinsèques

Une fois le point X exprimé dans C, il est projeté dans le plan image de

la améra. On note :

Xc =
(
x y z

)⊤
(3.4)

Le plan image se situant à la distane foale f du entre optique le point

subit la transformation :





x
y
z



→





f · x/z
f · y/z

f




(3.5)

Le point s'image don en

(
f · x/z f · y/z

)⊤
.

En utilisant les oordonnées homogènes, on représente la transformation

sous forme matriielle :







x
y
z
1






→





f · x/z
f · y/z

1



 ∼





f · x
f · y
z



 =





f 0 0 0
0 f 0 0
0 0 1 0



 ·







x
y
z
1







(3.6)

Une fois le point projeté dans le plan image, il reste à modéliser la trans-

formation de ses oordonnées dans l'espae des apteurs photo-sensibles de

la améra pour obtenir ses oordonnées pixelliques. Les apteurs sont orga-

nisés en grille et nous nous plaçons dans le as idéal où les axes de elle-i
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sont orthogonaux. Généralement l'origine de l'image pixellique se situe à

l'extrémité supérieure gauhe de la grille et les ases de la grilles sont re-

tangulaires. Ainsi, entrent en jeu deux transformations : une translation du

entre de l'image et une mise à l'éhelle anisotropique. Alors les oordonnées

pixelliques sont obtenues par :





u
v
1



 =





k1 0 u0

0 k2 v0
0 0 1



 · 1
z
·





f · x
f · y
1



 =
1

z
·





f · k1 0 u0 0
0 f · k2 v0 0
0 0 1 0



 ·







x
y
z
1







(3.7)

Usuellement on note la matrie des paramètres intrinsèques K :

K =





f · k1 0 u0 0
0 f · k2 v0 0
0 0 1 0




(3.8)

Le proessus omplet de la formation d'image est :

s ·





u
v
1



 = K · P c
w ·Xw

(3.9)

Distorsions

En réalité les ouvertures de améras ne sont pas des trous in�nitésimaux.

En e�et, de telles ouvertures ne laisseraient passer qu'une quantité in�nitési-

male de lumière que les apteurs ne pourraient pas perevoir. A la plae les

ouvertures sont onstituées de lentilles pour onentrer les rayons lumineux

a�n d'en obtenir une quantité su�sante tout en pouvant ontr�ler leur point

de onvergene. La ontre-partie est que la linéarité du modèle du sténopé

n'est plus respetée et des distortions apparaissent lors de la formation de

l'image. Ces distorsions sont de plusieurs types, notamment radial et tangen-

tiel.

La prédition de la projetion d'un point dans l'image est don erronnée si

l'on ne prend en ompte que le modèle du sténopé. Le redressement de l'image

est le nom de la proédure qui onsiste à transformer une image distordue

en elle que le modèle du sténopé produirait. Dans le reste de e manusrit,
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nous supposerons que les images sont redressées, e qui peut être réalisé e�-

aement en utilisant la bibliothèque logiielle OpenCV

1

, qui implémente la

méthode de Zhang (2000).

3.1.2 Caratéristiques et limitations

Les améras sont des apteurs peu hers et apportant beauoup d'in-

formation. Néanmoins, elle-i n'est qu'une projetion de R
3
dans R

2
, une

dimension entière est perdue : la profondeur est inaessible. Les fréquenes

d'aquistion sont élevées puisque les améras produisent généralement au mi-

nimum 30 images par seonde. Pour une telle fréquene une image se forme en

∼ 33ms, pour des mouvements su�sament rapides des e�ets de �ous peuvent

se former.

3.1.3 Calibration de améra

On appelle alibration une proédure permettant d'estimer les paramètres

intrinsèques d'une améra.

Plusieurs méthodes de alibration ont été proposées dans la littérature. L'une

d'entre elles a été largement popularisée par son implémentation au travers

d'une toolbox pourMatlab puis dans la bibliothèque logiielleOpenCV. Cette

méthode est elle de Zhang proposée dans Zhang (2000). Comme la plupart

des méthodes elle s'appuie sur l'utilisation d'une mire planaire représentant

un damier dont les dimensions sont onnues. La mire est observée depuis

plusieurs poses distintes. Les oins du damier sont détetés à haque prise

de vue et sont les points utilisés dans l'estimation de la transformation d'une

image à une autre. Bien que l'objetif soit avant tout de déterminer les para-

mètres intrinsèques, il est néessaire de déterminer également les extrinsèques

puisque di�érents points de vues sont utilisés.

Le aratère planaire de la mire permet de représenter la transformation

des points de la mire réelle vers une des images sous la forme d'une homogra-

phie H , voir l'annexe C.1. Il permet également en toute généralité de �xer la

troisième oordonnée des points de la mire à 0 et ainsi d'exprimer la haîne

de projetion présentée dans 3.1.1 d'une manière simpli�ée et de la mettre

diretement en relation ave H .

1. http ://openv.org
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Figure 3.3 � La améra ouleur et profondeur Xtion Pro Live d'ASUS

Cette relation entre les matries formant la haîne de projetion entre les

points de la mire et la matrie d'homographie permet d'exprimer deux rela-

tions dépendant seulement de l'homographie et des paramètres intrinsèques

de la améra. A partir de trois prises de vues distintes il est alors possible

de déterminer les paramètres intrinsèques. Une fois eux-i déterminés, il est

possible de retrouver les paramètres extrinsèques liés à haque prise de vue.

Finalement les résultats sont a�nés par ajustement de faiseaux, prenant

possiblement en ompte le phénomène de distorsion. Les paramètres le dé�-

nissant étant onsidérés de faible grandeur, une initialisation à zéro permet

à l'optimisation de les déterminer ave préision.

3.2 Caméra de profondeur

Pour pallier ertaines limitations du SLAM monoulaire nous avons em-

ployé un apteur de profondeur dans un SLAM multi-apteurs. Dans la par-

tie 5.1, nous nous en servons pour estimer la profondeur de points lorsque le

mouvement de la améra ne se prête pas au proessus de triangulation.

3.2.1 Présentation

Il existe plusieurs types de améras de profondeur. Nous nous intéres-

sons aux apteurs réemment introduits par la soiété PrimeSense ar à la

di�érene de leurs prédéesseurs, eux-i sont relativement abordables �nan-

ièrement. Le apteur de profondeur que nous utilisons est une améra Xtion

Pro Live de la soiété ASUS, sa fréquene d'aquisition est de 20 images par

seonde. Une photographie de la améra est produite à la �gure 3.3.
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Figure 3.4 � Observation par la améra infra-rouge du shéma struturé

projeté

Ces dispositifs sont équipés d'un projeteur infra-rouge, d'une améra

infra-rouge et éventuellement d'une améra ouleur. Le ouple projeteur-

améra infra-rouge peut être onsidéré omme une améra apable de per-

evoir la profondeur de la sène observée. Le projeteur émet une image de

référene struturée onnue du apteur. L'observation de sa projetion sur la

sène et sa mise en orrespondane par un iruit intégré ave la référene per-

met d'estimer la profondeur du pixel par triangulation. La �gure 3.4 montre

une image aptée par la améra infra-rouge avant son interprétation omme

image de profondeur.

3.2.2 Limitations

La portée des améras de profondeur est limitée selon le vendeur à des

distanes omprises entre 0.8 m et 3.5m. S'il est souvent possible d'obtenir la

profondeur pour des distanes approximativement omprises entre 0.4 m et 6
m, au delà de 3m les mesures s'avèrent fortement erronnées. Cette limitation

est ertainement dûe à la proédure de mise en orrespondane, elle-i étant

réalisée loalement autour de haque pixel.

Par ailleurs, si la sène ne limite pas à un simple plan, le proessus de

mise en orrespondane n'aboutit pas sur toutes les zones de l'image. Les

profondeurs de es zones ne sont alors pas aessibles. Sur presque toute sur-

fae, le re�et du projeteur bruite les observations, la profondeur de la zone

de re�et n'est alors pas estimable. De même en est il pour les surfaes spé-

ulaires : puisque ré�éhissant le shéma projeté, e dernier n'est pas visible.
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En�n, la limitation la plus importante tient aux environnements favorables à

l'utilisation du apteur. Celui-i ne peut être généralement utilisé qu'en en-

vironnements intérieurs, les rayonnements infra-rouges du soleil perturbant

l'image projetée.

Les angles de vues annonés sont de 58◦ horizontalement, 45◦ vertia-

lement et 70◦ diagonalement. La préision annonée en profondeur est de

l'ordre du entimètre.

3.2.3 Calibration extrinsèque améra de profondeur -

améra ouleur

[RC
,TC

℄

[RD
C , T

D
C ℄

[RD
,TD

℄

C0 D0

C 1

D 1

Figure 3.5 � Un ouple de apteurs de ouleur et profondeur.

Nous devisons à présent une proédure de alibration extrinsèque pour

deux apteurs, profondeur et ouleur, rigidement liés. Nous reherhons don

la matrie de rotation et le veteur de translation reliant les repères des

apteurs. Une fois es inonnues déterminées il est possible pour haque point

d'intérêt de déterminer la mesure de profondeur orrespondant. Pour un point

de l'image de ouleur ela peut être fait en reherhant le long de la ligne

épipolaire dé�nie par elui-i le point dans l'image de profondeur dont l'erreur

de reprojetion est minimale.

La proédure de alibration que nous employons est une proédure de

alibration stéréo basée sur la alibration de Zhang Zhang (2000). La mire

employée doit être détetable simultanément par le apteur de profondeur

et la améra ouleur. Nous proposons pour ela d'utiliser une mire planaire
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Figure 3.6 � Sène de alibration pour ouple de améra ouleur - améra

de profondeur

de ouleur laire perée de trous située à distane d'un fond noir. L'image

de profondeur n'étant pas nette, un motif de type damier peut di�ilement

être employé, la détetion de oins et/ou d'arêtes ne pouvant être assurée

ave préision. Nous proposons d'utiliser un motif omposé de erles et de

onsidérer leurs entres omme points de alibration, voir la �gure 3.6.

Calibration individuelle des apteurs

Pour l'image de ouleur, la détetion des points est faite ave la biblio-

thèque OpenCV. Elle est e�etué par une détetion de blobs dont sont extraits

les entres.

Nous avons onstaté que la détetion de blobs de la bibliothèque fon-

tionne mal pour les images de profondeur, elles i s'avérant trop bruitées.

Nous avons alors développé notre propre proédure. Notre détetion des
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points de la mire passe par une détetion du plan. Celle-i peut être réa-

lisée par une séletion manuelle de valeurs de profondeur et une délimitation

du plan dans l'image de profondeur. Elle peut être aussi automatisée par

une détetion de plans via un algorithme RANSAC. Le nombre de plans à

déteter dépend de la sène. Dans le as de la �gure 3.6 inq su�sent. Le

plan de alibration est séletionné omme étant elui le plus prohe de la

améra parmi les deux dont les omposantes en z des normales sont les plus

importantes. Une fois le plan déteté, nous binarisons l'image de profondeur

en mettant à 0 les pixels n'en faisant pas partie et à la valeur maximale les

autres. Sur l'image binarisée nous appliquons un algorithme de remplissage

par di�usion pour déteter les blobs de la mire. Les points de ontr�le pris

en ompte pour la alibration sont les baryentres des blobs.

Une fois les points détetés sur les images de ouleur et profondeur pour

plus de deux prises de vue on applique pour haque apteur la méthode de

Zhang, présentée dans la partie 3.1.3. A l'issue des alibrations individuelles

nous avons identi�é deux façons d'initialiser la pose relative des apteurs.

Initialisation de la pose relative par moyennage

Les résultats de alibration les poses de haque apteur sont onnues pour

haque prise de vue. Nous pouvons alors former pour haque prise de vue la

pose relative. On note C =
(
Rc T c

)
et D =

(
Rd T d

)
les poses des améras

ouleur et profondeur. La pose relative est donnée par :

P d
c =

(
Rd · Rc⊤ T d −Rd · Rc⊤ · T c

)
(3.10)

Puisque nous avons N prises de vues, nous obtenons N poses relatives. Nous

initialisons alors la pose relative à la moyenne de es poses. Pour moyenner

les matries de rotations nous les onvertissons en quaternions.

Initialisation de la pose relative d'après une matrie d'homographie

A l'issue de la alibration les paramètres intrinsèques ainsi que les distor-

tions de haque améra, ouleur et profondeur, sont onnus. Cela permet de

redresser les images puis d'appliquer la matrie des paramètres intrinsèques

inverse à haque point de alibration. Deux ensembles, orrespondant aux

images ouleur et images de profondeur, de points en oordonnées normali-

sées sont ainsi obtenus. Ces ensembles sont reliés par une matrie d'homo-

graphie. De ette matrie d'homographie nous pouvons extraire quatre poses
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Figure 3.7 � Erreurs et éarts types de reprojetion, en pixel, en fontion

du nombre de paires d'images utilisées pour la alibration

relatives en utilisant la méthode présentée par Faugeras dans Faugeras &

Lustman (1988). Ces poses sont dé�nies au fateur d'éhelle. Celui-i est ob-

tenu à partir d'une orrespondane entre un point dans R
3
de la mire dans

le référentiel de la améra de ouleur et le point de l'image de profondeur

orrespondant. Parmi es quatre poses nous hoisissons elle dont le fateur

d'éhelle présente le moins de variation pour initialiser la pose relative des

apteurs.

Ra�nement de la pose relative

On note Xc
i
j la position dans l'espae du point j dans le repère de la

améra de ouleur i, et md
i
j la mesure de e point dans l'image de la améra

de profondeur. Une fois une initialisation de la pose relative obtenue nous

l'a�nons par un ajustement de faiseaux. La fontion de oût minimisée

est :

min
P d
c

∑

i

∑

j

∥
∥md

i
j − proj(Xc

i
j, P

d
c )
∥
∥
2

(3.11)

Nous avons onstaté que les deux méthodes d'initialisation de pose relative

onvergent généralement vers la même pose.
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Appliation

Nous avons aquis 33 paires d'images de ouleur et profondeur ave les

améras de ouleur et de profondeur de l'appareil. Pour haque paire de vues

v = {1 . . . 33} nous avons :
� séletionné aléatoirement {0 . . . 9} paires d'images en plus de v, onsti-

tuant un ensemble de l = {1 . . . 10} paires.
� estimé la pose relative à partir des alibrations de haque apteur

e�etuées ave les l images.

� évalué ette alibration sur les r = 33− l = {32 . . . 23} paires d'images

restantes.

La qualité de la pose estimée est mesurée par l'erreur moyenne de reprojetion

des points de l'image ouleur dans R
3
dans l'image de profondeur. Soit :

∆z =
1

m · n ·
m∑

i=1

n∑

j=1

∥
∥md

i
j − proj(Xc

i
j, P

d
c )
∥
∥

(3.12)

Les résultats des alibrations sont disponibles à la �gure 3.7. On y observe que

la préision devient rapidement, à partir de 8 paires d'images, inférieure à 1
pixel. La matrie P d

c = [Rd
c , t

d
c ], ave les translations données en entimètres,

obtenue est :

P d
c =





1.0000 0.0015 −0.0010 −0.0579
−0.0015 1.0000 0.0014 0.0497
0.0010 −0.0014 1.0000 0.1862




(3.13)

Les améras de profondeur et ouleur sont don vraisemblablement ali-

brées d'usine a�n de realer les images. Ce realage est assez préis puisque

que nous avons onstaté que les distanes, sur des points saillants, entre les

deux images sont de l'ordre de quelques pixels. Pour des onsidérations d'al-

lègement des aluls, nous nous sommes don basés sur ette hypothèse de

realage des images lors de nos utilisations des données de profondeur.

3.2.4 Paramètres intrinsèques : distorsion de profon-

deur

Plusieurs travaux ont observé des distorsions sur les mesures de profon-

deur, Herrera et al. (2012), Smisek et al. (2013), Teihman et al. (2013).
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Figure 3.8 � Quelques images de oe�ients de distorsion obtenue par Teih-

man et al, Teihman et al. (2013).

Dans Smisek et al. (2013), Smisek et al observent que le pas d'éhantillon-

nage des profondeurs mesurées roît ave la distane de la sène au apteur.

Ils onstatent aussi la présene d'une distorsion des mesures dépendant de la

position du pixel.

Dans Herrera et al. (2012), Herrera et al proposent d'intégrer un modèle

spatial, une image, de ette distorsion dans un proessus visant à estimer la

profondeur à partir de mesures de disparité. Nous n'utilisons ependant pas

le même pilote, le notre permettant d'aéder diretement aux données de

profondeur.

Dans Teihman et al. (2013), Teihman et al proposent d'e�etuer un

SLAM dense ave profondeur puis d'alterner l'optimisation de la arte et

l'optimisation de 5, orrespondant à diverses profondeur, images de oe�-

ients de distorsion de tailles 80 × 80 pixels. Les auteurs onstatent que les

distorsion roissent ave la distane du apteur à la sène. La �gure 3.8 pré-

sente quelques images de distorsion obtenues par les auteurs pour di�érents

apteurs.

Puisque nos sènes d'intérieur présentent une faible profondeur, d'après

les travaux préédents les distorsions sont faibles également. Il ne nous est

alors pas apparu ruial de orriger es distorsions.

3.3 Centrale inertielle

Finalement, le dernier apteur que nous avons employé est une entrale

inertielle. Dans la partie 5.4, nous nous en servons pour alléger le proessus

d'estimation de la géométrie épipolaire entre deux vues.

3.3.1 Caratéristiques et limitations

Une entrale inertielle est un apteur de mouvements mesurant la iné-

matique d'un système sans néessiter de repère externe.
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Le apteur que nous utilisons est une entrale MTi de la soiété XSENS,

�gure 3.9, dotée de gyrosopes, aéléromètres et magnétomètres. Ces ap-

teurs permettent de mesurer :

� l'aélération tangentielle en m · s−2

� la vitesse angulaire en degrés par seonde

� le hamp magnétique en milligauss

Les données sont aquises à très haute fréquene, de l'ordre de 100Hz.
Indiquant le nord magnétique terrestre, les magnétomètres permettent d'ex-

primer l'orientation dans un repère global.

La entrale MTi est dotée d'un proesseur permettant d'appliquer un

�ltre de Kalman sur les données brutes a�n d'en extraire une mesure d'orien-

tation de qualité. Les aéléromètres et magnétomètres sont utilisés pour

ompenser la dérive d'intégration des données des gyrosopes. Nous avons

onstaté que les mesures d'orientations sont plut�t préises. Mais le ara-

tère relatif des mesures employées la ondamne à dériver, 'est une première

limitation. Il nous est don apparu préférable de ne pas utiliser es informa-

tions de manière absolue, mais plut�t de manière relative sur des intervalles

de temps restreints.

Une seonde limitation vient de e que des objets générant des hamps

életriques importants peuvent perturber la mesure du nord magnétique ter-

restre, et don l'orientation estimée par le apteur.

Il est di�ile d'obtenir une position, ou translation, à partir des données

d'aélérations tangentielles. Cei néessiterait d'estimer itérativement la vi-

tesse de l'appareil par intégration des mesures aélérationnelles. Celles i

étant bruitées, le bruit se propagerait et s'aumulerait au ours de es ité-

rations, faussant grandement la vitesse estimée. C'est la troisième limitation

que nous identi�ons.

Nous restreignons alors notre usage des données inertielles aux seules

informations de rotation.

3.3.2 Calibration améra-entrale inertielle

Pour utiliser les informations de rotation o�ertes par la entrale inertielle

lors de l'estimation du mouvement de la améra il est néessaire de pouvoir

les exprimer dans le repère de ette dernière. Nous présentons à présent la

proédure de alibration que nous avons appliquée pour ela.
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Figure 3.9 � La entrale inertielle MTi d'Xsens

C

R

I

Figure 3.10 � La rotation entre la améra et la entrale inertielle est estimée

à partir des rotations de haque apteur.

Méthode

Nous supposons le ouple améra-entrale inertielle rigidement lié. Comme

nous souhaitons utiliser uniquement les mesures d'orientation de la entrale,

estimer la seule rotation relative entre les apteurs nous su�t.

On note R la rotation entre la entrale inertielle et la améra que nous

herhons à estimer. On suppose que ette matrie est la matrie de passage

de la base de la entrale inertielle à elle la améra. On note Q le quaternion

assoié. On rappelle que ∗∗ désigne le produit de quaternions.
On suppose les paramètres intrinsèques de la améra onnus. On imprime

un mouvement au apteur hybride en observant une mire planaire. A haque

prise de vue de la améra nous appliquons une méthode d'estimation de pose

de type PnP, et enregistrons l'orientation donnée par la entrale inertielle.



3.3. CENTRALE INERTIELLE 83

Pour deux prises de vues suessives, pour haque apteur nous formons alors

une matrie de rotation relative : C pour la améra et I pour la entrale

inertielle. On note Qc et Qi les quaternions assoiés. Nous avons la relation :

C = R⊤ · I · R
⇔

Qc = Q−1∗∗Qi∗∗Q
⇔

Q∗∗Qc −Qi∗∗Q = 0

(3.14)

On pose :

Q =







a
b
c
d







Qi =







ai
bi
ci
di







Qc =







ac
bc
cc
dc







(3.15)

On développe 3.14 :

Q∗∗Qc −Qi∗∗Q = 0
⇔







−ai + ac bi − bc ci − cc di − dc
−bi + bc −ai + ac di + dc −ci − cc
−ci + cc −di − dc −ai + ac bi + bc
−di + dc ci + cc −bi − bc −ai + ac







︸ ︷︷ ︸

S

·







a
b
c
d







= 0 (3.16)

La matrie S ne peut pas être de rang plein, puisqu'il existe au moins une

solution non nulle au système. On observe que la matrie est antisymétrique

et a don pour propriété d'être de rang pair, alors S est de rang 2.
Ainsi, il nous faut imprimer au moins deux mouvements au apteur hy-

bride pour onaténer au moins deux matries S. La matrie ainsi formée est

de rang 4. La solution Q est obtenue omme la dernière olonne de la matrie

V ⊤
obtenue par déomposition en valeurs singulières.

Appliation

La �gure 3.11 présente le apteur hybride que nous avons alibré. Nous

avons aquis 38 images d'une mire de alibration et autant de mesures

d'orientation de la entrale inertielle. Nous avons ensuite formé 37 paires

de rotations relatives. Pour haque paire v = {1 . . . 37} nous avons :
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Figure 3.11 � Le ouple de apteurs Xtion Pro Live - MTi

� séletionné aléatoirement {1 . . . 19} paires de rotations en plus de v,
onstituant un ensemble de l = {2 . . . 20} paires.

� estimé la rotation relative selon la méthode présentée.

� évalué ette alibration sur les r = 37 − l = {35 . . . 17} paires de

rotations restantes.

La préision de la alibration est évaluée selon l'erreur e dé�nie omme la

norme du veteur formé de la distane, en degrés, entre les axes de la rotation

relative de la améra et sa prédition à partir de elle de la entrale et de

la rotation estimée reliant les apteurs. Notant C la rotation relative de la

améra, I elle la entrale inertielle, R la rotation reliant les apteurs et Ai

la i-ème ligne de A, e est alulée omme :

e =

∥
∥
∥
∥
∥
∥





aros

(
C1 · (R⊤ · I · R)⊤1

)

aros

(
C2 · (R⊤ · I · R)⊤2

)

aros

(
C3 · (R⊤ · I · R)⊤3

)



 · 180
π

∥
∥
∥
∥
∥
∥
2

(3.17)

La �gure 3.12 présente les résultats obtenus. On onstate qu'à partir de 7
paires de rotations l'erreur devient prohe de 1◦. Elle n'y devient ependant

jamais inférieure et l'éart type semble rester onstant. Nous supputons que

la dérive des orientations du apteur inertiel en est à l'origine.
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Figure 3.12 � Erreurs et éarts types, en degrés, de la distane entre les

axes de la améra et eux prédits à partir de la entrale inertielle à l'aide

de la transformation estimée, en fontion du nombre de paires de rotations

relatives employées pour la alibration.

Ayant approximativement aligné les axes des deux apteurs nous obtenons

pour R une matrie prohe de l'identité :

R =





0.9993 −0.0318 0.0202
0.0302 0.9969 0.0733
−0.0225 −0.0726 0.9971




(3.18)

3.4 Conlusion

Dans e hapitre nous avons vu les di�érents apteurs que nous em-

ployons, une améra, un apteur de profondeur et une entrale inertielle.

Nous avons vu le proessus de formation d'une image de améra et une mé-

thode de alibration pour estimer les paramètres qui le gouverne. Puis nous

avons présenté le apteur de profondeur que nous employons et notre méthode

de alibration servant à estimer la transformation rigide entre e apteur et

une améra. Ensuite nous avons vu la entrale inertielle que nous utilisons et

les raisons pour lesquelles nous nous limitons a en utiliser les seules informa-

tions d'orientation sur des intervalles de temps restreints. En�n, nous avons

présenté notre méthode de alibration de la transformation rigide entre la

entrale inertielle et une améra.
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Nous pouvons à présent développer nos SLAM monoulaire et multi-

apteurs.



Chapitre 4

Slam monoulaire

Nous présentons dans e hapitre nos travaux sur le SLAM monoulaire.

Nous ommençons par présenter l'approhe dont nous nous sommes inspirés,

puis l'adaptation que nous en avons faîte. Nous en montrons ensuite deux

appliations. Puis nous en évaluons la préision de notre programme sur des

séquenes de mouvements anoniques. Suite à ela nous énumérons quelques

unes des limites du SLAM monoulaire que nous avons observées. En�n, en

faisant l'hypothèse d'une reonnaissane de lieu, nous présentons nos ontri-

butions quant à la prise en ompte d'une onnaissane a priori pour réduire

la dérive des estimations des poses antérieures à la reloalisation du système.

4.1 Le SLAM qui nous inspire

Les résultats présentés par Mouragnon et al dans Mouragnon et al. (2006)

apparaissent de très bonne qualité, omme en témoigne la �gure 4.1. De plus

l'approhe de SLAM basée sur l'utilisation de améras lés a été démontrée

dans Strasdat et al. (2010) plus intéressante que elles basées sur le �ltrage.

Nous avons alors hoisi de reprendre e shéma de SLAM et le dérivons à

présent.

La méthode présentée suppose les paramètres intrinsèques de la améra

onnus. Cela élimine des degrés de liberté dans la reonstrution de la sène

et permet don d'obtenir des résultats plus préis.

87
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Figure 4.1 � Un résultat de la méthode présentée dans Mouragnon et al.

(2006), l'image en est tirée. La trajetoire est longue de 200m.

4.1.1 Initialisation

La première phase de l'algorithme est l'initialisation de arte et des trois

premières améras lés, elle est réalisée sans onnaissane a priori.

La première améra est la première améra lé et dé�nit le repère glo-

bal dans lequel sont estimés les poses des améras suivantes et les positions

des points de la arte. Chaune des améras est ensuite appariée ave elle.

Lorsque pour la i-ème améra la quantité d'appariements devient inférieure

à un premier seuil, M , la i− 1-ème améra devient la deuxième améra lé.

Lorsque pour la j-ème améra la quantité d'appariements devient inférieure

à un seond seuil, M ′
, la j − 1-ème améra devient la troisième améra lé.

L'estimation des poses des améras lés 2 et 3 est réalisée simultanément

au travers d'une proessus RANSAC. Le proessus d'estimation est le sui-

vant : Un éhantillon minimal de 5 appariements visibles entre les 3 améras

est séletionné. A es éhantillons est appliqué un algorithme 5-points, Nister

(2004), permettant d'estimer un ensemble, au maximum 10, de matries es-

sentielles orrespondant à la pose relative entre les améras lés 1 et 3. Pour
haune de es matries essentielles les quatre poses relatives potentielles sont

estimées (Hartley & Zisserman (2004), 2.3). Les 5 appariements sont trian-
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gulés selon les poses relatives obtenues. Celles qui ne plaent pas les 5 points
devant les deux améras sont éliminées. La pose de la deuxième améra lé

est estimée à partir de 3 orrespondanes 3D-2D, parmi les 5 éhantillons de
départ, selon l'algorithme de pose de Grunert, Haralik et al. (1994).

A l'issue du RANSAC, tous les appariements sont triangulés puis les

points et les poses sont ra�nés par ajustement de faiseaux. Un shéma sous

forme de graphe de la proédure d'initialisation est disponible à la �gure 4.2.

4.1.2 Boule de traitement

A la réeption de haque nouvelle améra des points d'intérêts sont ex-

traits. Pour haque point d'intérêt de l'image de la améra lé préédente une

reherhe d'appariement est e�etuée dans une fenêtre de l'image ourante.

Si le nombre d'appariements est supérieur au seuil M la pose de la a-

méra est estimée en ne prenant en ompte que les points appariés dont la

profondeur a déjà été estimée, 'est à dire ayant déjà été observés par au

moins deux améras lés. Ces points sont utilisés dans un RANSAC ombiné

à une estimation de pose de Grunert pour obtenir une première estimation

de la pose de la améra. Cette estimation est ensuite ra�née par ajustement

de faiseaux.

Si le nombre d'appariements est inférieur au seuilM une nouvelle améra

lé doit être dé�nie. Celle-i est la améra préédente. Les points appariés

de ette améra de profondeur enore inonnue sont triangulés, et un ajus-

tement de faiseaux loal est appliqué. Les paramètres ajustés sont eux des

n dernières améras lés et eux des points observés dans es améras, et

N − n améras lés sont �xes, nous les appelons améras observatries. Tou-

tefois dans le as où moins de 20 améras lés ont été estimées, l'ajustement

de faiseaux est appliqué globalement. Les auteurs justi�ent e hoix en ex-

pliquant que le système est enore en ours d'initialisation et que la quantité

de paramètres est enore su�samment faible pour que le oût alulatoire de

l'ajustement de faiseaux soit aeptable.

Un shéma sous forme de graphe de la boule prinipale de l'algorithme

est disponible à la �gure 4.3

4.1.3 Ajustement de faiseaux loal

Introduit dans la ommunauté par Mouragnon et al dans l'artile en

question, l'ajustement de faiseaux loal est une appliation d'un ajustement
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Première image ?

Acquisition des données Extraction de 1500 points d’intérêt

Appariement avec la première image clé

Sélectionner 5 appariements entre la première et la troisième caméra clé
Avec la méthode des 5-points estimer les matrices essentielles correspondantes

Régler le seuil d’appariements minimal, M ou M’

Le nombre d’appariements 
est il suffisant?

La caméra précédente devient une caméra clé

Trois caméras clés ont 
été enregistrées?

Estimer la pose de la deuxième caméra clé selon
la méthode de Grunert avec 3 points parmi les 5

Triangulation des points

Pour chaque matrice essentielle:
estimer la pose relative et trianguler les 5 points

supprimer les poses pour lesquelles au moins 1 point ne se trouve pas devant les caméras

Conserver le triplet pour lequel les erreurs de reprojection sont minimales

Oui Non

Oui

Oui

Non

Non

Selon une procédure RANSAC

Application d’un ajustement de faisceaux

Définition de la première
caméra clé

Figure 4.2 � La proédure d'initialisation de Royer et al. (2005) et Moura-

gnon et al. (2006)
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Acquisition des données Extraction de 1500 points d’intérêt

Appariement avec la dernière image clé

Le nombre d’appariements 
est il suffisant?

La caméra précédente devient une caméra clé
Estimer la pose de la caméra 

selon une procédure RANSAC 
basée sur la méthode de Grunert

Triangulation des points

Oui Non

Application d’un ajustement de 
faisceaux local

Application d’un ajustement de faisceaux

Appariement de la dernière image 
avec la dernière image clé

Figure 4.3 � La boule prinipale présentée dans de Mouragnon et al. (2006)
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de faiseaux dans lequel seule une partie de l'ensemble des poses de améra est

ajustée tout en prenant en ompte des poses de améra non ajustables dans

l'évalution des erreurs des reprojetions. Une illustration de l'ajustement de

faiseaux loal tirée de Mouragnon et al. (2006) est visible à la �gure 4.4.

Selon Mouragnon et al. (2006) les auteurs minimisent l'erreur quadratique

Figure 4.4 � Shéma de l'ajustement de faiseaux loal sur fenêtre glissante.

Les poses de n améras sont optimisées selon les erreurs de reprojetion

observée dans N améras. Illustration tirée de Mouragnon et al. (2006).

de reprojetion sans faire usage de fontion de oût robuste aux outliers.

Une étude de l'erreur de l'estimation de pose omparée à des mesures GPS

montre que l'augmentation du nombre n de améras optimisées aroît la

qualité des estimations. Par ontre, l'e�et de l'augmentation du nombre de

améras observatries est plus di�ilement aratérisable, des minima loaux

semblant apparaître.

4.1.4 Points d'intérêt

Les auteurs utilisent des déteteurs de oins de Harris, Harris & Stephens

(1988). Selon Royer dans Royer et al. (2005) 1500 points sont extraits. Les

points sont appariés entre deux images par alul d'un sore de orrélation

roisée. En as d'appariements multiples elui ayant le sore le plus élevé est

onservé. Les points de l'image 1 ne sont pas omparés ave l'ensemble de

eux de l'image 2, mais seulement ave eux faisant partie d'une région d'in-

térêt. La dé�nition de ette région d'intérêt n'est ependant renseignée ni par

Mouragnon ni par Royer. Les étapes de détetion et appariements sont ren-
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dues temps réel par une implémentation basée sur l'utilisation d'instrutions

assembleur parallèles SIMD.

4.2 Notre SLAM monoulaire

Nous présentons maintenant les modi�ations que nous avons apportées

à la méthode préédemment dérite. Notre algorithme est résumé en pseudo-

ode à l'algorithme 2. Pour e�etuer les ajustements de faiseaux nous utili-

sons la bibliothèque SSBA, de C. Zah Zah (Zah). Les fontions de oût y

sont robusti�ées ave une fontion de Huber, voir la partie D.1.

4.2.1 Points d'intérêt

Alors que Mouragnon et al emploient leur SLAM sur des séquenes vidéo

d'une améra montée sur un véhiule nous visons à utiliser le SLAM dans

des appliations de réalité augmentée. Par onséquent la améra est dans

notre as suseptible d'e�etuer des rotations autour de l'axe de visée, e

qui n'est pas le as si elle est montée sur un véhiule. Il faut don que les

déteteurs et desripteurs de points d'intérêt que nous employons présentent

un ertain degré d'invariane aux rotations. Un desripteur de type path

dont la omparaison est e�etuée par un alul de distane ave un autre ne

peut onvenir.

Dans un premier temps nous avons employé des points SIFT. Ceux-i

o�rent une grande répétabilité et une distribution onvenable dans l'image.

L'inonvénient est le temps de alul néessaire à leur extration. Nous avons

ensuite employé des points SURF en utilisant l'implémentation de Evans

1

.

Comme pour le SIFT le déteteur-desripteur o�re beauoup de points d'in-

térêt et les appariements sont de très bonne qualité. Il est ependant assez

oûteux, sur notre mahine la détetion et la desription des points peut

durer entre 100ms et 500ms pour des images de taille 640× 480.
Nous avons testé plusieurs desripteurs binaires FREAK, BRIEF, ORB

et BRISK, ouplés au déteteur de oins rapide FAST. Les étapes de dé-

tetions et desription sont extrêmement rapides. Cependant nous avons ob-

servé à plusieurs reprises des appariements erronnés en quantité su�sante

pour être tous �ltrés e�aement. Le �ltrage par RANSAC peut néessi-

ter un nombre important d'itérations, à tel point que dans notre première

1. http://www.hrisevansdev.om/omputer-vision-opensurf.html

http://www.chrisevansdev.com/computer-vision-opensurf.html
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implémentation de SLAM en Matlab le temps gagné lors des détetions-

desriptions-appariements était perdu lors du �ltrage. De plus, les points

détetés sont souvent mal répartis e qui est propie à la formation de on�-

gurations dégénérées et omplique d'autant plus le �ltrage des outliers.

Finalement, nous avons également essayé d'employer le déteteur KLT

ave appariement réalisé par �ot optique. Le déteteur est très rapide, les

points sont détetés de manière assez uniforme dans l'image. Lorsque les a-

méras sont prohes les appariements obtenus sont plus �ables que eux fournis

par les desripteurs binaires, mais ette �abilité déroît très rapidement au

ours du temps.

Dans le adre du SLAM monoulaire, nous nous sommes don tenus à

l'utilisation de points SIFT dans un premier temps et SURF dans un seond

temps.

4.2.2 Initialisation

Considérant que les points d'intérêt de la deuxième améra lé fournissent

des appariements supplémentaires au ouple {lé 1, lé 3} et don permettent

de trianguler de nouveaux points, il nous est apparu plus intéressant de la

séletionner par rapport à la troisième. En e�et, l'ajout de points visibles par

la troisième améra lé améliore l'estimation de pose des améras appariées

ave elle-i, 'est à dire des premières améras suivant l'initialisation. Ainsi

nous séletionnons la troisième améra lé omme dans Mouragnon et al.

(2006) mais la seonde est hoisie en remontant l'historique des améras de

sorte qu'elle ait M appariements ave la troisième.

Bien qu'intuitivement la proédure d'estimation simultannée des poses

des lés 2 et 3 apparaisse plus robuste, en pratique nous avons onstaté peu

de di�érene ave une estimation de haune par la géométrie épipolaire. La

lisibilité du ode étant meilleure dans e as, nous avons privilégié ette façon

de faire.

Ainsi nous détetons la première améra lé, puis la troisième et estimons

sa pose par la méthode des 5 points au travers d'un RANSAC. Nous reher-

hons ensuite la deuxième lé, et �ltrons ses appariements ave la troisième.

Sa pose est estimée diretement par ajustment de faiseaux. Nous �nalisons

en�n l'initialisation par un ajustement de faiseaux sur l'ensemble des points

et les poses des améras lés 2 et 3.
Un shéma de notre proédure d'initialisation modi�ée est visible à la

�gure 4.5.
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Première image ?

Acquisition des données Extraction des points d’intérêt

Appariement avec la première image clé

Filtrage des appariements par RANSAC
et la méthode des 5-points

Le nombre d’appariements 
est il supérieur à M’?

La caméra précédente devient la caméra clé 3

Triangulation des points

Oui Non

Oui

Non

En remontant 
l’historique des caméras

Ajustement de faisceaux sur les poses des
caméras clés 2 et 3 et des positions des points

Définition de la première
caméra clé

Appariement avec la caméra clé 3

Filtrage des appariements par RANSAC
et la méthode des 5-points

Le nombre d’appariements 
est il supérieur à M?

La caméra précédente devient la caméra clé 2

Oui

Non

Estimation de la pose par ajustement de faisceaux
selon les correspondances 3D-2D

Figure 4.5 � Notre proédure d'initialisation modi�ée
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4.2.3 Boule de traitement

Chaque nouvelle améra est initialisée selon les paramètres de pose de

la préédente. Des points d'intérêt sont extraits, puis elle est appariée ave

la dernière améra lé. Les appariements sont �ltrés par RANSAC et 5-
points. Finalement, la pose de la améra est mise à jour par un ajustement

de faiseaux ne faisant varier que les paramètres de poses à partir des or-

respondanes 3D-2D.

L'usage des points SURF, par la qualité des appariements qu'ils four-

nissent, permet au RANSAC de s'exéuter en un faible nombre d'itérations.

Appliquer la méthode des 5-points plut�t qu'une estimation de pose de Gru-

nert, permet de �ltrer tous les appariements, et pas seulement eux pour

lesquels un point a déjà été triangulé. En�n, la pose étant ra�née par ajus-

tement de faiseaux, une initialisation onvenable est néessaire. Puisque l'on

fait du SLAM, la pose de améra préédente remplit e r�le onvenablement.

Lorsque le nombre d'appariements inliers passe sous le seuilM ou lorsque

le nombre de points reliés à un point de la arte passe sous le seuil M ′
, la

améra préédente devient une améra lé. Comme dans l'approhe dont

nous nous inspirons un ajustement de faieaux loal est alors appliqué et les

appariements inliers sans 3D sont triangulés. Nous avons ajouté une étape

de densi�ation des liens entre la arte et la nouvelle améra lé préalable

à l'ajustement de faiseaux. Nous avons ajouté deux autres ritères pour

la détetion de améra lé, que nous présentons dès à présent, puis nous

présentons l'étape de densi�ation. Un shéma de la boule prinipale de

traitement est donné à la �gure 4.6.

Détetion de mauvaises estimations de pose

Les poses de améra sont néessairement similaires lorsque prohes tem-

porellement. Cela signi�e que la pose estimée d'une améra doit être prohe

de elle orrespondant à la améra lé ave laquelle elle est appariée.

Dans Mikolajzyk et al. (2005) Mikolajzyk et al ont évalué la répétabilité

de divers déteteurs de points d'intérêts, dont un déteteur Hessien. Le SURF

étant un déteteur Hessien, nous nous basons sur les résultats obtenus pour

e déteteur. Ils observent que la répétabilité des points est égale à 50% pour

une variation de 40◦. Cela fournit une mesure simple et assez pertinente pour

déteter une mauvaise estimation de pose. Celle-i n'est don aeptée que

si l'angle entre les axes de visée de la améra et la améra lé est inférieur à
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45◦. Si e n'est pas le as la améra préédente devient une améra lé.

Similairement l'évolution de la norme des translations doit être progres-

sive. Sans onnaissane préalable de la struture de l'environnement il est

di�ile de �xer théoriquement et a priori une mesure du déplaement maxi-

mal tolérable d'une améra par rapport à la améra lé préédente. Pour

assurer ette ontinuité tout en permettant au système de s'adapter pro-

gressivement à l'environnement, nous imposons que la distane des entres

optiques entre la améra ourante et la améra lé assoiée ne doit pas dé-

passer 2 fois la distane entre ette améra lé et la préédente. Sans quoi la

améra préédente devient une améra lé.

Densi�ation des liens

Les appariements et détetion de points d'intérêt ne sont pas �ables à

100% : ertains appariements sont erronés et des points ne sont pas détetés

dans haque image. Ainsi un point visible dans les images i et i + 2 peut

ne pas être déteté ou mal apparié dans l'image i + 1. La onséquene en

est que les observations dans les images i et i+ 2 d'un tel point ne sont pas

reliées. Cette perte d'information onduit à une diminution des ontraintes

dans l'estimation de la pose de la améra i + 2, et don potentiellement à

une moins bonne estimation de ses paramètres ainsi que de la position du

point dans la arte. De plus on risque d'obtenir une dupliation du point

reonstruit dans la arte.

Pour apporter un peu de robustesse à es phénomènes, nous nous sommes

inspirés de la solution de Klein et Murray, G. Klein (2007). Cela est réalisé

en reherhant dans l'image des points de la arte réemment réés mais non

observés par la améra. Cela ne demande que quelques étapes. La première

onsiste à parourir les l derniers points ajoutés dans la arte non vus par la

améra, et de les reprojeter dans son image. Ces points sont ensuite appariés

ave les observations n'ayant pas de point de la arte assoié. Pour haque

appariement on rée un lien entre l'observation et le point reprojeté si la

distane entre les deux est inférieure à un seuil d'erreur t. Le seuil d'erreur
utilisé pour valider la réation d'un lien entre un point d'intérêt et un point

de la arte est de t ∼ 5.99 · σ2
, ave σ2

la variane de la détetion des points

d'intérêt omme justi�é dans Hartley & Zisserman (2004) et rappelé dans la

partie 2.9.

Cette reherhe de points de la arte peut être réalisée à l'issue de haque

estimation de pose, ou bien lorsqu'une améra devient une améra lé. Si l'on
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hoisit la première option, ela permet de ra�ner enore un peu l'estimation

de pose en faisant un nouvel appel à l'ajustement de faiseaux.
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Acquisition des données

Extraction des points d’intérêt

Détection de caméra clé?

La caméra précédente devient une caméra clé

Triangulation des points

Oui
Non

Application d’un ajustement de 
faisceaux local

Mise à jour de la pose par 
ajustement de faisceaux

Appariement de la dernière caméra 
avec la nouvelle caméra clé

Filtrage des appariements par RANSAC
et la méthode des 5-points

Initialisation de la pose de la caméra
selon les paramètres de la précédente

Densification des liens

Filtrage des appariements par RANSAC
et la méthode des 5-points

Figure 4.6 � Shéma de la boule prinipale de traitement
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Cependant la améra a en général beauoup d'appariements ave la préédente

améra lé, alors la préision gagnée est marginale. Si le nombre d'appariements est

faible alors la améra est destinée à devenir la prohaine améra lé. Le oût de den-

si�ation des liens n'étant pas nul, nous jugeons opportun de l'appliquer seulement

lors du hangement de statut de la améra en améra lé.

4.2.4 Résumé en pseudo-ode

Notre SLAM modi�é est résumé en pseudo-ode dans l'algorithme 2.

Algorithme 2 : Pseudo-ode de notre SLAM modi�é

Notations

i indie de la améra ourante Ci

j indie de la améra lé ourante Kj

tant que nouvelle image faire

. déteter les points d'intérêt

si i == 1 alors

. C1 ⇒ K1 pose= [Id|0]

. passer à l'image suivante

. Ci
pose
= Ci−1

. apparier ave la dernière améra lé

. RANSAC (5points) → [ P : pose sans éhelle, inliers℄

si j < 3 alors

si détetion de améra lé alors

. Ci−1 ⇒ K3 pose= P

. trianguler les appariements entre K1
et K3

. remonter l'historique des poses :

trouver C l ayant n ≥M ′
appariements inliers ave K3

. C l ⇒ K2

. a�ner la pose de K2
par ajustement de faiseaux

. ajustement de faiseaux sur K2
, K3

et les points de la arte

sinon

. a�nement de P i par ajustement de faiseaux

si détetion de améra lé alors

. j = j+1

. Ci−1 ⇒ Kj

. Densi�ation des liens de Kj

. trianguler les appariements qui ne le sont pas déjà

. appliquer un ajustement de faiseaux loal

. apparier Ci ave Kj

. RANSAC (5points) → [appariements inliers℄

. a�nement de Ci par ajustement de faiseaux
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4.3 Appliations

Nous montrons à présent deux appliations de notre SLAM monoulaire.

4.3.1 Loalisation et artographie autour d'un bâtiment

Nous avons e�etué une première appliation de loalisation et artogra-

phie autour d'un bâtiment pour un trajet dont la longueur est de l'ordre de

100m. Nous avons employé une webam bas oût de marque Logiteh. Les

images apturées sont de taille 640 × 480, les paramètres intrinsèques de la

améra sont représentés par la matrie K suivante :

K =





532.8699 0 300.8525
0 532.8114 237.0369
0 0 1




(4.1)

La �gure 4.7 montre quatre images de la première façade observée et une

vue de la reonstrution de ette façade ave les poses des améras lés. Elles

sont représentées par trois axes [vert, rouge, bleu℄ orrespondant aux axes

[X , Y , Z℄ de haune.
La �gure 4.8 montre des vues aériennes du bâtiment ave une approxi-

mation du hemin parouru, et de la reonstrution. Les améras lés sont

toujours représentées par trois axes [vert, rouge, bleu℄.

On peut observer que la loalisation est préise, ertains points de la arte

sont par ontre fortement erronés, et la première façade n'est pas tout à fait

plane.

4.3.2 Réalité augmentée

Nous présentons une deuxième appliation de notre algorithme, ette fois

en réalité augmentée.

La séquene sur laquelle nous faisons ette appliation est illustrée à la �-

gure 4.9 par 8 images qui en sont tirées. Cette séquene ontient 1254 images.

Nous avons employé ii uniquement les données RGB d'une améra Xtion Pro

Live de résolution 640 × 480, dont les paramètres intrinsèques sont enodés

dans la matrie K suivante :

K =





546.04 0 316.66
0 546.05 234.71
0 0 1
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(a) Quatre images de la première façade observée. Dans le �ux vidéo elles apparaissent "de

la droite vers la gauhe".

(b) Résultat du SLAM : nuage de points et poses de la améra

Figure 4.7

(a) Vue aérienne du bâtiment et esquisse de la tra-

jetoire de la améra

(b) Vue aérienne de la reonstrution, légèrement de biais

a�n de voir les façades

Figure 4.8
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Figure 4.9 � Quelques vues de la séquene employée

Nous avons plaé manuellement un objet virtuel, le dragon de Stanford,

dans la arte réée par le SLAM de sorte qu'il apparaisse sur la ouverture

du livre. La �gure 4.10 montre le résultats de la sur-impression de l'objet

sur les images de la améra. Nous a�hons aussi les points triangulés de la

arte sous la forme de triangles. La �gure 4.11 montre la arte onstruite

ave l'objet plaé à l'intérieur.
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Figure 4.10 � Appliation de réalité augmentée, le dragon est virtuel. On

a�he également les points de la arte sous forme de triangles

Figure 4.11 � Vue de la arte ave l'objet virtuel inrusté

On onstate que les résultats sont satisfaisants, l'objet reste sur la ou-

verture omme attendu.
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4.4 Evaluations

A�n de mieux saisir quelles sont les fores et les faiblesses de notre SLAM

monoulaire, nous proédons à présent à quelques évaluations.

Nous onsidérons une améra sténopée Xtion Pro Live de résolution 640×
480 alibrée dont les paramètres intrinsèques sont représentés par la matrie :

K =





546.04 0 316.66
0 546.05 234.71
0 0 1





Nous avons aquis six séquenes de type boule, omprenant entre 700
et 1200 images. Dans la mesure de notre possible nous avons réalisé es

séquenes en suivant des mouvements anoniques de la améra. Ces mouve-

ments anoniques orrespondent soit à des translations pures selon un seul

axe X , Y ou Z soit à des rotations pures autour d'un seul axe X , Y ou Z.
On nomme es séquenes SeqX , SeqY , SeqZ et Seqθ, Seqφ, Seqψ. La �gure

4.12 illustre les diretions de es mouvements.

X

Y

Z

SeqX

SeqY

SeqZ

Seqθ

Seqφ

Seqψ

Figure 4.12 � Diretions des mouvements de haque séquene d'évaluation.

Pour haque séquene nous avons e�etué trois allers-retours. Pour SeqX

l'amplitude maximale d'un aller est de l'ordre de 100m et la profondeur de

la sène de l'ordre de 50m, pour SeqY 60m et 50m, pour SeqZ 100m et la

profondeur varie dans l'intervalle [50, 150]m. Pour les séquenes de rotation
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l'amplitude du mouvement varie entre 0 et

π
2
radians. Les profondeurs sont

omprises dans l'intervalle [50, 100]m pour Seqθ, [50, 150]m pour Seqφ, et

[40, 50]m pour Seqψ.

Quelque soit la séquene, la pose de la dernière améra est quasiment

identique à elle de la première, modulo l'impréision de l'expérimentateur.

Une légère impréision a imprimé une faible translation au système

dans les séquenes Seqθ et Seqψ. Beauoup de soin a été porté à la

réalisation de Seqφ. La omparaison de es séquenes se révélant porteuse

d'information nous les avons onservées.

Nous avons appliqué sur les six séquenes notre SLAM sans et ave re-

herhe de points supplémentaires, partie 4.2.3. Dans la suite on nomme le

premier mono et le seond densi�é. La �gure 4.13 résume la forme sous la-

quelle nous présentons les résultats de haque séquene.

Aperçu

résultat

mono

résultat

densi�é

tableau

Hist_x Hist_x

Hist_y Hist_y

Hist_z Hist_z

mono

densi�é

Appariements

Commentaires

Figure 4.13 � Forme de la présentation des résultats d'évaluations pour une

séquene

Les images "résultat" sont des vues de la reonstrution et des poses des

améras. On n'a�he que les points onsidérés inliers. Les ritères de me-

sures d'inliers sont assez larges : on identi�e les outliers selon un seuil de

profondeur pour les séquenes de translation, et selon un seuil de distane

à la première améra pour les séquenes de rotation. Les quantités d'inliers

données dans les �gures "tableau" ne fournissent don qu'un ordre de gran-

deur. Les �gures "Hist" montrent l'évolution de la translation ou rotation,

selon le type de séquene, pour haun des axes de la améra. Les mesures

sont disponibles pour haque améra à partir de la troisième améra lé. Les

�gures "Appariements" montrent en vert pour haque améra le nombre de

points appariés ave la améra lé assoiée. En rouge est a�hé le nombre de

point supplémentaires trouvés par l'étape de densi�ation des liens. Celle-i

n'est appliquée que pour les améras lés.
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SeqX : Translation pure selon l'axe X de la améra

Figure 4.14 � Tryptique de la sène
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Figure 4.15 � Reonstrutions et améras, vue de dessus. Les axes X , Y , Z
sont en rouge, vert et bleu.

Mono densi�é

Nombre de améras : 1031

Nombre de améras lés : 39 32

Nombre de points : 3648 1502

Quantité d'inliers : 99% 98.5%

Table 4.1

On mesure approximativement les points de la arte outliers omme eux

dont la profondeur est supérieure à la longueur du premier aller des six allers-

retours e�etués par la améra.
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(a) Mono : translation le long de X
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(b) densi�é : translation le long de X
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(d) densi�é : translation le long de Y
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(e) Mono : translation le long de Z
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Figure 4.16 � Translations mesurées sur les trois axes de la améra pour

un mouvement de translation du système de long de l'axe X . En rouge sont

signalées les données issues des améras lés.
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Appariements avec la camera cle precedente
Appariements supplementaires

Figure 4.17 � En vert : quantité de points inliers. En rouge : quantité de

points de la arte réupérés par densi�ation des liens

On observe sur les reonstrutions, �gure 4.15, que la sène est assez

bien artographiée pour les deux approhes. On y observe ependant un

dérohage dans la trajetoire de l'approhe mono, mais pas pour l'approhe

densi�é.

Le tableau 4.1 et les �gures de reonstrution montrent que la première

arte ontient environ deux fois plus de points que la seonde. Le tableau

montre également une rédution non négligeable du nombre de améras lés

pour l'approhe densi�é par rapport à l'approhe mono.

Les histogrammes, �gure 4.16, montrent une estimation de trajetoire de

la améra en aord ave le mouvement imprimé. Pour l'approhe mono on

remarque que le dérohage vu sur la �gure de reonstrution apparaît sur

les trois histogrammes aux environs de la 800-ième améra.

En regardant attentivement, on observe également que la hauteur des

trois pis de translation en X déroît pour mono mais pas pour densi�é.

La �gure 4.17 montre que beauoup d'appariements sont détetés lors de

l'étape de densi�ation des liens.

On en déduit don que la quantité réduite de points de la arte pour l'ap-

prohe densi�ée est dûe aux appariements réupérés lors des densi�ations de

liens. Les ajustements de faiseaux et estimations de poses s'en trouvent plus

fortement ontraints, e qui permet à l'approhe densi�ée de ne pas subir

le même dérohage que l'approhe mono. Le nombre réduit de améra lés

en témoigne. La arte plus fournie de ette dernière est don essentiellement

peuplée de dupliata. La déroissane des pis pour mono est le signe d'une

dérive du fateur d'éhelle.
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SeqY : Translation pure selon l'axe Y de la améra

Figure 4.18 � Tryptique de la sène
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Figure 4.19 � Reonstrutions et améras, vue de dessus et de biais. Les

axes X , Y , Z sont en rouge, vert et bleu.

Mono densi�é

Nombre de améras : 1010

Nombre de améras lés : 37 27

Nombre de points : 4152 1791

Quantité d'inliers : 99.5% 98%

Table 4.2

On mesure approximativement les points de la arte outliers omme eux

dont la profondeur est supérieure à trois fois la longueur du premier aller de

la améra.
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(e) Mono : translation le long de Z
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Figure 4.20 � Translations mesurées sur les trois axes de la améra pour

un mouvement de translation du système de long de l'axe Y . En rouge sont

signalées les données issues des améras lés.
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Figure 4.21 � En vert : quantité de points inliers. En rouge : quantité de

points de la arte réupérés par densi�ation des liens

Comme préédemment, la sène est assez bien artographiée, �gure 4.19.

Les poses de améras sont en aord ave le mouvement imprimé.

On observe sur le tableau 4.2, omme sur les reonstrutions, la quantité

réduite de améras lés et points de la arte pour l'approhe densi�é.

Sur les histogrammes, �gure 4.20, on observe que les pis de translation

en Y roissent pour l'approhe mono. On remarque également que pour ette

approhe la dernière position de retour est signi�ativement di�érente de 0.
Pour l'approhe densi�é on observe que la position de retour est également

non nulle, mais plus faible, et qu'une améra a dérohé de la trajetoire,

vers 800, mais sans emporter les suivantes ave elle.

La �gure 4.21 montre un nombre important d'appariements réupérés.

On en déduit ette fois enore que la plus grande quantité de points dans

la reonstrution mono est essentiellement dûe à des dupliata. La densi�a-

tion des liens a permis de mieux ontraindre les ajustements de faiseaux et

estimations de pose, ainsi la dérive du fateur d'éhelle onstatée pour mono

n'est pas apparente pour densi�é.
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SeqZ : Translation pure selon l'axe Z de la améra

Figure 4.22 � Tryptique de la sène
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Figure 4.23 � Reonstrutions et améras, vue de dessus. Les axes X , Y , Z
sont en rouge, vert et bleu.

Mono densi�é

Nombre de améras : 1519

Nombre de améras lés : 27 18

Nombre de points : 2138 872

Quantité d'inliers : 96% 97.5%

Table 4.3

On mesure approximativement les points de la arte outliers omme eux

dont la profondeur est supérieure à deux fois la longueur du premier aller de

la améra.
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Figure 4.24 � Translations mesurées sur les trois axes de la améra pour

un mouvement de translation du système de long de l'axe Z. En rouge sont

signalées les données issues des améras lés.
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Appariements avec la camera cle precedente
Appariements supplementaires

Figure 4.25 � En vert : quantité de points inliers. En rouge : quantité de

points de la arte réupérés par densi�ation des liens

Les reonstrutions, �gure 4.23, montrent une artographie assez satisfai-

sante et des poses de améra en aord ave le mouvement imprimé. La arte

semble être d'un peu moins bonne qualité que préédemment. Cela tient pro-

bablement à la on�guration des améras lors de la triangulation des points.

En e�et, les points au entre de l'image sont visibles plus longtemps que eux

en périphérie ar ils présentent moins de mouvement. Puisqu'une améra lé

est ajoutée lorsque le nombre de points d'intérêt devient trop bas ela signi�e

que de nombreux points qui auraient pu être triangulés ave préision ont

été perdus. On triangule don eux qui s'y prêtent le moins.

Pour les deux approhes auun histogramme, �gure 4.24, ne présente ii

de dérive du fateur d'éhelle pereptible. Cei est probablement dû à e

qu'une partie de la sène observée est visible par haque améra du début à

la �n de la séquene.

Toutefois, on onstate toujours un nombre signi�ativement plus faible

de points dans la arte, don de points dupliqués, omme de améras lés

pour l'approhe densi�é.
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Seqθ : Rotation autour de l'axe X et légère translation

Figure 4.26 � Tryptique de la sène
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Figure 4.27 � Reonstrutions et améras, vue de �té. Les axes X , Y , Z
sont en rouge, vert et bleu.

Mono densi�é

Nombre de améras : 1058

Nombre de améras lés : 39 31

Nombre de points : 4503 1864

Quantité d'inliers : 20.5% 47.5%

Table 4.4

Pour l'estimation des outliers nous avons déterminé visuellement une va-

leur de distane à la première améra pour laquelle la arte paraît la moins

erronée.



4.4. EVALUATIONS 117

0 200 400 600 800 1000 1200

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

Cameras

R
ot

at
io

ns
 a

ut
ou

r 
de

 l’
ax

e 
X

(a) Mono : rotation autour de X

−200 0 200 400 600 800 1000 1200

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

Cameras

R
ot

at
io

ns
 a

ut
ou

r 
de

 l’
ax

e 
X

(b) densi�é : rotation autour de X
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0 200 400 600 800 1000 1200

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

Cameras

R
ot

at
io

ns
 a

ut
ou

r 
de

 l’
ax

e 
Z

 

 
cameras
cameras cles

(e) Mono : rotation autour de Z
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(f) densi�é : rotation autour de Z

Figure 4.28 � Rotations mesurées autour des trois axes de la améra pour

une rotation du système autour de l'axe X . En rouge sont signalées les don-

nées issues des améras lés.
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Figure 4.29 � En vert : quantité de points inliers. En rouge : quantité de

points de la arte réupérés par densi�ation des liens

D'après les reonstrutions, �gure 4.27 on observe qu'une faible transla-

tion a été imprimée au système. Si la profondeur des points triangulés est

très mal estimée, la loalité du mouvement de la améra rend son estimation

relativement peu sensible à e défaut.

Ainsi les histogrammmes, �gure 4.28, montrent des rotations en aord

ave le mouvement imprimé. Il ne fait ependant peu de doute que la arte ne

serait pas utilisable si la améra venait à e�etuer de plus amples translations.

Les appariements réupérés par la méthode de densi�ation sont nom-

breux, en témoigne la �gure 4.29. Pour e mouvement nettement plus ri-

tique que les préédents, le tableau 4.4 montre une di�érene non négligeable

d'inliers entre les approhes mono et densi�é.
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Seqψ : Rotation autour de l'axe Z et légère translation

Figure 4.30 � Tryptique de la sène
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Figure 4.31 � Reonstrutions et améras, vue de �té. Les axes X , Y , Z
sont en rouge, vert et bleu.

Mono densi�é

Nombre de améras : 756

Nombre de améras lés : 329 31

Nombre de points : 12355 1999

Quantité d'inliers : 29% 94%

Table 4.5

Pour l'estimation des outliers nous avons déterminé visuellement une va-

leur de distane à la première améra pour laquelle la arte paraît la moins

erronée.



120 CHAPITRE 4. SLAM MONOCULAIRE

0 100 200 300 400 500 600 700 800

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

Cameras

R
ot

at
io

ns
 a

ut
ou

r 
de

 l’
ax

e 
X

(a) Mono : rotation autour de X

0 100 200 300 400 500 600 700 800

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

Cameras

R
ot

at
io

ns
 a

ut
ou

r 
de

 l’
ax

e 
X

(b) densi�é : rotation autour de X
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(e) Mono : rotation autour de Z
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(f) densi�é : rotation autour de Z

Figure 4.32 � Rotations mesurées autour des trois axes de la améra pour

une rotation du système autour de l'axe Z. En rouge sont signalées les don-

nées issues des améras lés.
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Appariements avec la camera cle precedente
Appariements supplementaires

Figure 4.33 � En vert : quantité de points inliers. En rouge : quantité de

points de la arte réupérés par densi�ation des liens

On observe sur les histogrammes, �gure 4.32, que l'estimation du mouve-

ment de la améra est erronéee pour l'approhe mono mais juste pour l'ap-

prohe densi�ée. A partir de la 350-ème améra environ le système entre dans

une phase de réation frénétique de améras lés, il en résulte que haune

est initialisée selon la pose de la dernière améra ayant observé su�sament

de points d'intérêt. Cette réation e�rénée de améras lés induit autant

d'étape de triangulation, d'où le nombre élevé de points, omme indiqué sur

le tableau 4.5.

On voit sur la �gure 4.33 que l'étape de densi�ation permet de retisser

un nombre important de liens, en partiulier aux environs de la 350-ème

améra, là où l'approhe mono se perd.

La triangulation est de mauvaise qualité, l'estimation de profondeur est

di�ile, omme en témoigne les reonstrutions en �gure 4.31. La loalité

du mouvement diminue la sensibilité du proessus d'estimation de pose à

es triangulations de mauvaise qualité. La très faible quantité d'inliers pour

l'approhe mono est dûe à la perte du système.
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Seqφ : Rotation pure autour de l'axe Y

Figure 4.34 � Tryptique de la sène
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Figure 4.35 � Reonstrutions et améras, vue de dessus. Les axes X , Y , Z
sont en rouge, vert et bleu.

Mono densi�é

Nombre de améras : 783

Nombre de améras lés : 41 36

Nombre de points : 3550 2927

Quantité d'inliers : 4.5% 4.5%

Table 4.6

Pour l'estimation des outliers nous avons déterminé visuellement une va-

leur de distane à la première améra pour laquelle la arte paraît la moins

erronée.
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(d) densi�é : rotation autour de Y
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(e) Mono : rotation autour de Z
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(f) densi�é : rotation autour de Z

Figure 4.36 � Rotations mesurées autour des trois axes de la améra pour

une rotation du système autour de l'axe Y . En rouge sont signalées les don-

nées issues des améras lés.
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Figure 4.37 � En vert : quantité de points inliers. En rouge : quantité de

points de la arte réupérés par densi�ation des liens

Pour les deux approhes les artes, �gure 4.35, sont totalement erronnées.

Les orientations estimées, mieux appréiables sur les histogrammes de la

�gure 4.36, sont également en désaord ave le mouvement imprimé.

On onstate sur ette séquene que l'absene de translation rend toute

artographie impossible. L'étape de densi�ation n'apporte alors auune or-

retion, la quantité de liens reréés est d'ailleurs très faible.
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4.5 Les limites du SLAM monoulaire

Notre adaptation de SLAM monoulaire possède des limitations, les sui-

vantes étant sans doute les plus pénalisantes.

Initialisation et suivi des points

L'initialisation du système est une étape déliate et est liée à la dé�nition

des seuils M et M ′
n'est pas évidente.

Une sène peu texturée peut donner peu de points d'intérêts et onduire le

système à �naliser l'initialisation avant que le mouvement ne soit su�sament

important pour onditionner la géométrie épipolaire raisonnablement.

Une sène très texturée peut au ontraire donner beauoup de points

d'intérêt et onduire le système à �naliser l'initialisation après que la améra

ait e�etué plusieurs allers-retours.

Dans Mulloni et al. (2013) Mulloni et al proposent un shéma d'initia-

lisation basé sur une initialisation à une profondeur onstante des points.

Cette profondeur est progressivement ra�née simultanément à l'estimation

des nouvelles poses de la améra au travers d'un ajustement de faiseaux.

Bien que le shéma ne fontionne pas pour tout type de mouvement les autres

mènent une étude ave des utilisateurs et montrent que les mouvements natu-

rels lors de la phase d'initialisation sont aussi eux qui permettent la réussite

de leur algorithme. Ils proposent également une méthode de véri�ation de

la réussite de l'algorithme basée sur la géométrie épipolaire.

Mouvement de rotation et triangulation

Les évaluations de notre SLAM monoulaire sur des mouvements ano-

niques en translation et rotations ont mis en évidene la di�ulté à prendre

en ompte les rotations. Il est en e�et impossible de onstruire une arte par

triangulation de points lorsque le entre optique de la améra ne bouge pas

ou très peu.

Dans le as ou le entre optique ne bouge pas et où les mesures du point

X , imagé enm1
etm2

dans les images I1 et I2 des améras C1
et C2

de entres

optiques O1
et O2

, sont parfaites les rayons

−→
r1 =

−−−→
O1m1

et

−→
r2 =

−−−→
O2m2

sont

onfondus, ainsi aluler leur intersetion n'a pas de sens. A plus forte raison,

si les mesures de X sont bruitées et que le entre optique ne bouge pas, le

alul d'intersetion des rayons ne peut que donner des résultats aberrants.
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En�n, 'est le as problématique général, si le déplaement du entre optique

n'est pas nul mais que les déplaements qu'il induit sur les images de X sont

faibles devant le bruit des mesures, le proessus de triangulation est presque

ertainement voué à éhouer.

Dans Pirhheim et al. (2013) Pirhheim et al proposent une solution

partielle à e problème en développant un système de SLAM basé sur une

détetion du type de mouvement de la améra. Lorsque e dernier présente

su�samment de translation, le système adopte une approhe lassique, 6Dof,

inspirée de G. Klein (2007). Par ontre lorsque pour une suite de améra lés

le mouvement est prinipalement rotatif, le système adopte une approhe

3Dof où seules les rotations sont estimées et plut�t que de trianguler les

points observés forme une image panoramique. Le basulement entre les deux

modes est réalisé lors de l'ajout de améra lé. Dans e as pour haque paire

onstituée de la nouvelle améra lé et une améra parmi un ertain nombre

des dernières améras lés, une approximation de la parallaxe est réalisée

pour la zone de arte mutuellement observée. S'il existe une de es améras

telle que l'angle de parallaxe est trop faible et que l'angle entre son axe de

visée et elui de la nouvelle améra lé est su�samment important, alors la

nouvelle améra lé est onsidérée omme purement rotative et le système

basule dans le mode 3Dof .

Le système ne peut re-basuler vers le mode lassique que si des zones

préédemment artographiées sont à nouveau observées.

Dérive

A haque traitement de améra des erreurs de mesures se produisent,

les modélisations de apteurs et d'erreurs ne sont pas absolument préises,

et la préision des aluls est limitée. Il en résulte que de petites erreurs

d'estimation se produisent à haque instant. Le proessus de SLAM étant

par nature inrémental, es erreurs s'aumulent et onduisent le système à

dériver.

Les évaluations, partie 4.4, ont montré l'apparition de e phénomène, en

partiulier les séquenes SeqX et SeqY . La première appliation, partie 4.3.1,

illustre également la dérive du fateur d'éhelle, notamment onernant la

distane de la améra au bâtiment.
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4.6 Utilisation d'une onnaissane a priori pour

réduire le phénomène de dérive

Puisque des erreurs sont destinées à apparaître à haque instant et à se

propager, une solution est de supposer onnues des parties de la sène. Ce

sénario paraît hautement plausible dans de grandes villes. En e�et, dans

Agarwal et al. (2009) Agarwal et al ont démontré qu'il est possible d'obtenir

des reonstrutions automatisées de bâtiments historiques extrêment préises

en utilisant seulement des photos touristiques tirées des bases de photos en

ligne telles que Flikr. Le papier illustre notamment des reonstrutions du

Colisée à Rome ou enore de ertaines parties de la ville de Venise.

Notons que e sénario se rapprohe des travaux de Irshara et al publiés

dans Irshara et al. (2009). La di�érene ave l'approhe d'Irshara est que

elle-i présuppose une modélisation préalable omplète de la sène. Cette

ontrainte est très forte et peu d'environnements s'y prêtent. En revanhe,

nous proposons de tirer parti d'une onnaissane éparse de la sène et de

l'utiliser lorsqu'elle est disponible pour orriger la dérive de notre système.

Une manière de réaliser ei est d'ajouter une étape de reonnaissane e�e-

tuée péridodiquement, suivie en as de suès d'une reloalisation du système

et une propagation de la onnaissane.

Nous pensons que la propagation de la onnaissane est importante si

l'utilisateur est amené à ré-explorer des zones ou enore si des augmentations

ont préedemment été déposées dans la modélisation de l'environnement. En

e�et, dans e dernier as des augmentations réalistes néessitent d'être �xées

dans la arte modélisée par le SLAM don relativement à des paramètres

de poses passées. Dans le as où des augmentations ainsi déposées sont vi-

sibles lorsque la pose du système est ajustée la onnaissane néessite d'être

propagée au travers de l'historique et de la arte a�n de pouvoir orriger les

positions des augmentations. Sans quoi elles-i sembleraient "sauter" brus-

quement.

Puisque notre SLAM est basé sur l'approhe SLAM-SFM l'ajustement

de faiseaux est un omposant primordial du système. Nous proposons de

propager la onnaissane au travers de ette proédure. Comme dans l'ap-

prohe de Mouragnon Mouragnon et al. (2006) nous suggérons d'utiliser des

paramètres �xes lors de l'ajustement de faiseaux, 'est à dire des paramètres

ontribuant à l'évaluation de la fontion de oût mais n'étant pas optimisés.

On note :
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� X les paramètres de l'ensemble des points de la arte à optimiser

� Xa les points anrés, l'ensemble des points entrant en ligne de ompte

dans l'évaluation de la fontion de oût mais non optimisés

� C les paramètres des améras à optimiser

� Co les améras observatries, l'ensemble des améras utilisées lors de

l'évaluation de la fontion de oût mais non optimisées

� mi
j la mesure du point Xj dans l'image de la améra C i

Dans e as la fontion de oût minisée est :

f(C,X) =
∑

Ci∈{Co;C}

∑

Xj∈{Xa;X}

d(h(C i, Xj), m
i
j)

2
(4.2)

Nous avons devisé plusieurs stratégies de propagation de onnaissane.

Ces stratégies sont basées sur la orretion de la trajetoire de la améra,

mais les positions des points de la arte sont également orrigées au travers

de l'ajustement de faiseaux.

Les travaux d'Irshara ayant démontré la faisabilité d'une reonnaissane

de la sène modélisée par un nuage de points en temps réel nous suppo-

sons ette partie omme fontionnelle et avons mis en plae des protooles

simpli�és pour l'évaluation des stratégies de propagation. Ces protooles né-

essitent trois appliations de notre SLAM pour une même séquene vidéo,

elle montrée dans la partie 4.3.1 :

� Une première appliation de notre SLAM modi�é est appliquée. La

modi�ation onsiste en l'appliation d'un ajustement de faiseaux

global à haque étape de rédution d'erreur. Les résultats de e pro-

essus sont de bonne qualité et nous les onsidérons omme la vérité

terrain. Nous appelons la trajetoire issue de ette appliation la tra-

jetoire de référene.

� Les résultats de notre SLAM non modi�é sur ette séquene étant

également de bonne qualité, 'est à dire prenant du temps pour mon-

trer une dérive importante, nous dégradons volontairement ses perfor-

manes de sorte à aentuer le phénomène de dérive. Cela est fait en

modi�ant l'étape de minimisation des erreurs de reprojetion : seule

la dernière améra lé est variable et seules les deux améras lés pré-

édentes sont �xes. Une appliation de e SLAM dégradé est don

réalisée.

� Finalement une troisième appliation de notre SLAM, dégradé, ave

mise en oeuvre d'une stratégie de propagation est réalisée.
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Figure 4.38 � Représentation de la première stratégie de propagation. La

dernière améra est �xe, elle est représentée par un arré, toutes les préé-

dentes sont variables, elles sont représentées par des erles.

Figure 4.39

La vérité terrain nous permet de simuler aisément la reonnaissane de sène

puisque les paramètres de détetion de améras lé sont les même lors de la

onstrution de la référene et lors des appliations de notre SLAM dégradé.

La première stratégie a d'abord été présentée dans Bouher et al. (2012).

Lorsqu'une simulation de reonnaissane de sène est e�etuée, nous orri-

geons la pose de la améra lé ourante selon ses paramètres dans la tra-

jetoire de référene. Puis un ajustement de faiseaux est appliqué prenant

en ompte la améra orrigée omme paramètre �xe et omme paramètres

variables les poses des améras lés préédentes ainsi que les positions des

points de la arte. Une shématisation de la stratégie est visible à la �gure

4.38.

Les résultats de la propagation de onnaissane sont sauvegardés pour

analyser l'e�aité de la méthode, mais ils ne sont pas pris en ompte dans

la suite de l'algorithme, laissant l'estimation diverger au ours du temps.

Lors des expérimentations nous avons utilisé des déteteurs de points

d'intérêts SIFT ave des seuils assez élevés d'inliers minimum inter améras

lés. Le résultat de notre SLAM muni de e déteteur ave es seuils appliqué

à la sène 4.39 est visible à la �gure 4.40.

Nous prenons pour ritères d'évaluation de l'e�aité des stratégies les

rédutions d'erreurs en orientation et en translation des améras. Les erreurs
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Figure 4.40

sont mesurées omme :

� la norme L2 des di�érenes pour la translation :

εT = ||Tref − Tc||2 (4.3)

� l'angle entre les axes de visée normalisés pour l'orientation :

εO = arccos(Z⊤
ref · Zc) (4.4)

On note εdT l'erreur en translation de la pose d'une améra pour la tra-

jetoire dégradée, εpT l'erreur en translation de la pose d'une améra pour la

trajetoire ave appliation de la propagation de onnaissane, et de la même

manière εdO et εpO pour les erreurs en orientation. Les rédutions d'erreurs en

translation et en orientation sont respetivement mesurées omme :

rT = εdT − εcT et rO = εdO − εcO (4.5)

Pour ette première stratégie nous avons mesuré les rédutions d'erreur

en translation pour les améras lés i − 1 et i − 2 lorsque la reonnaissane

de sène est simulée à la améra lé i. La �gure 4.41 illustre les rédutions

d'erreurs en translation mesurées sur es améras au long de la trajetoire.
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(a) Rédution d'erreur apportée sur l'estima-

tion des améras lés lorsque la suivante est

reloalisée.

(b) Rédution d'erreur apportée sur l'estima-

tion des améras lés lorsque le système est

reloalisé deux améras lés plus tard.

Figure 4.41

De es �gures il apparait que la rédution d'erreur est d'une e�aité

similaire que les améras soient orrigées en position i− 1 ou i− 2 tant que

la distane à la améra lé reloalisée est inférieure à l = 20 améras lés.

Cette distane est bien sûr dépendante de plusieurs fateurs, eux-i inluant

notamment le nombre de améras utilisées dans l'ajustement de faiseaux lors

de l'ajout d'une améra lé, le nombre moyen d'appariements entre haque

améras lé suessives ainsi que le nombre d'outliers dans es appariements

passés entre les mailles du �ltrage. Dans la �gure 4.42 nous avons traé les

erreurs pour haque améra lorsque orrigée en position i− 1 et i− 2.

Cette �gure montre plus lairement que les erreurs ont été globalement

réduites. On onstate également qu'à la distane de l = 21 améras lés la

orretion de la améra lé i− 2 n'est pas bonne. Cela signi�e que la dérive

était trop importante et que l'ajustement de faiseaux est tombé dans un

minimum loal. Cela signi�e don que la portée de l'introdution de onnais-

sane est limitée dans l'historique des poses.

Les résultats obtenus nous donnent une distane, en terme de améra

lé, d'e�aité du premier shéma. Dans Bouher et al. (2013) nous avons

proposé deux autres shémas de propagation au travers de l'historique des

poses. Le but de es shémas est de réduire le oût alulatoire de la propation

de onnaissane. Celle-i est toujours transférée d'une pose à l'autre via les

positions des points de la arte. Les points sont don toujours orrigés.

La deuxième stratégie de propagation de onnaissane onsiste en une

appliation itérative d'ajustement de faiseaux en s'assurant que le poids des
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Figure 4.42 � Les erreurs d'estimation des positions de améra. En bleu :

l'erreur initiale, en vert : l'erreur lorsque le système est reloalisé une améra

lé plus tard, en rouge : lorsqu'il est reloalisé deux améras lés plus tard.

améras �xes supposées orrigées est plus important que elles à ra�ner. En

pratique une phase d'initialisation orrige la améra lé i− 1 par ajustement

de faiseaux en �xant la améra lé i. Ensuite, sur une longueur de améra

donnée, la trajetoire des poses est remontée en appliquant un ajustement de

faiseaux ave deux améras �xes et une améra variable. Une représentation

de ette stratégie est visible à la �gure 4.43.

La troisième stratégie est similaire à la seonde exepté que l'initialisation

est réalisée en orrigeant une pose sur deux par ajustement de faiseaux, en

utilisant à haque fois une améra �xe. Ensuite toutes les améras non orri-

gées le sont en utilisant deux améras �xes. Une représentation du shéma est

visible à la �gure 4.43. Cette stratégie présente l'intérêt d'être parallélisable

une fois l'initialisation e�etuée.

On note n le nombre total de améras lé à orriger. On noteM le nombre

de points observés par es améras. Le design de notre algorithme induit que

le nombre de points observés entre les améras i et i−1 est presque onstant,
de même qu'entre les améras i et i− 2. On fait don l'approximation qu'ils

le sont et on note es onstantes M1 et M2. On note cba(n,M) le oût alu-
latoire d'un ajustement de faiseaux omprenant n améras et M points, et

don O(cba(n,M)) = O(n2·M) sa omplexité algorithmique. Les omplexités
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Figure 4.43 � Représentation des deuxième et troisième stratégies de pro-

pagation. Les améras �xes pour l'ajustement de faiseaux sont représentées

par des arrés, les améras variables par des erles.

algorithmiques des trois stratégies sont :

� Pour la première le oût de l'ajustement de faiseaux :

O(n2 ·M) (4.6)

� Pour la seonde le oût de l'initialisation puis des ajustement itératifs :

O(cba(2,M1) + (n− 2) · cba(3,M1 +M2))
=

O(n · (M1 +M2))
(4.7)

� Pour la troisième le oût des initialisations suessives puis des ajus-

tements de faiseaux �naux :

O(n
2
· (2,M2) +

n
2
· cba(3, 2 ·M1))

=
O(n · (M1 +M2))

(4.8)

� Il peut être intéressant de remarquer de la di�érene des omplexi-

tés entre les stratégies deux et trois est de O(n.M2) en faveur de la

stratégie trois.

Les trois stratégies ont été évaluées sur la même sène que préédemment

en utilisant ette fois des déteteurs de points d'intérêt SURF ave des seuils

d'inliers plus faibles, permettant d'obtenir une trajetoire plus longue (de
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l'ordre de 250 améras lés dans les expérimentations). La �gure 4.44 montre

les rédutions d'erreurs mesurées pour des périodes de reloalisations de 4,
7, 11 et 17 améras lés. Dorénavant le résultat des stratégies de propagation

est onservé dans la suite de l'exploration.

Des résultats il ressort que la troisième, et moins oûteuse, stratégie est

la moins performante. Elle présente des as d'erreurs. La seonde stratégie

présente également des as d'erreurs, mais si on les exepte, la qualité de la

rédution d'erreur est omparable à elle de la première stratégie pour une

omplexité alulatoire réduite. Finalement, les trois stratégies sont en géné-

ral e�aes, bien que les deuxième et troisième présentent des as d'éhes

problématiques.
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Figure 4.44 � Les rédutions d'erreurs mesurées pour les stratégies de la

première à la troisième stratégie, de haut en bas, pour quatre périodes de re-

loalisations indiquées sur l'axe des absisses. La olonne de gauhe montre

les rédutions d'erreur en translation et elle de droite en orientation. Les

gradients de ouleur indiquent les début et �n de trajetoire de la améra.

Pour les rédutions d'erreurs en orientations l'axe des ordonnées est en ra-

dians, pour les rédutions d'erreurs en translation l'unité de longueur est

dé�nie par le premier triplet de améras lés.
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4.7 Synthèse

Nous avons présenté dans e hapitre l'algorithme de Mouragnon et al,

Mouragnon et al. (2009), d'après lequel nous avons modelé notre SLAM mo-

noulaire. Nous avons détaillé les di�érenes entre ette méthode et notre

adaptation. En partiulier nous avons introduit deux ritères de véri�ation

de la validité de la pose d'une améra, a�n de gagner de la robustesse à de

mauvaises estimations. Nous avons également introduit une étape de den-

si�ation des liens entre améras a�n de pallier les aléas de détetion ou

d'appariement des points d'intérêts. Nous avons montré deux appliations

de notre programme. La première est en milieu extérieur autour d'un bâti-

ment sur un longueur d'environ 100m, la trajetoire estimée est assez préise,

mais la dérive du système est observable sur la arte de l'environnement. La

seonde est une appliation de réalité augmentée où l'on dépose un objet

virtuel dans la sène et l'on observe qu'il reste à sa position ependant que la

améra se déplae. Nous avons ensuite proédé à des évaluations du SLAM

monoulaire sur 6 séquenes orrespondant à des mouvements presque ano-

niques, en translation et rotation, de la améra. Nous avons onstaté que les

mouvements exhibant prinipalement une translation sont onvenablement

traités par l'algorithme. Les mouvements exhibant des rotations importantes

au regard de la translation, se montrent en revanhe plus di�iles à gérer,

ette di�ulté augmentant à mesure que la part de translation du mouve-

ment s'amenuise. Nous avons également onstaté que l'étape de densi�ation

est e�ae et améliore les estimations de pose de la améra tout en diminuant

grandement les doublons de la arte. Nous avons suite à es évaluations et ap-

pliations énuméré les limites que nous avons onstatées les plus importantes

de notre SLAM. Dans une optique de orretion de dérive du système nous

avons fait l'hypothèse qu'un méanisme de reonnaissane de lieu est dispo-

nible. Puisque ei permettrait de reloaliser le système ayant dérivé, nous

avons étudié la possibilité de orriger rapidement les poses de améra préé-

dant la reloalisation au travers d'un ajustement de faiseaux. Nous avons

omparé trois stratégies et onstaté que si elles ne sont e�aes qu'à un rela-

tivement ourt terme, il est possible d'obtenir des résultats raisonnables ave

une omplexité linéaire selon le nombre de poses à orriger.

Parmi les limites identi�ées, elle onernant les mouvements de rotations

est la plus ontraignante. Elle est di�ilement adressable dans le adre du

SLAM monoulaire. Il apparaît néessaire d'ajouter un apteur permettant

d'estimer la profondeur de la sène. C'est e que nous allons voir à présent.



Chapitre 5

Slam multi-apteurs

Nous avons onstaté que notre SLAM monoulaire o�re des résultats

satisfaisants tant qu'une arte de bonne qualité est disponible, mais aussi

que ela ne peut pas être garanti. Dans les as où la améra suit un mou-

vement de rotation pure ou de rotation ave une translation su�samment

faible pour que son e�et sur les mesures soit moins important que le bruit de

détetion, la triangulation de point ne peut que donner des résultats aber-

rants. Les mouvements de rotation pure sont détetables et il est possible de

suspendre la réation de améra lé a�n de prévenir les triangulations aber-

rantes, mais ela ne peut au mieux qu'éviter quelques as d'éhe en espérant

que la quantité d'appariements reste su�sante pour ontraindre le système

ou que la améra observe à nouveau une partie artographiée, voir Pirhheim

et al. (2013) de Pirhheim et al. De manière plus générale, la triangulation

néessite d'avoir lieu fréquemment a�n d'avoir toujours su�samment d'infor-

mation pour ontraindre le système, diminuer l'in�uene du bruit de mesure

et pare que l'apparene des points d'intérêt ne doit pas trop varier a�n de

pouvoir les apparier. Cependant la préision des points triangulés roît ave

le déplaement des entres optique des améras dans lesquelles ils sont mesu-

rés. Ces deux objetifs étant ontraditoires et la première ontrainte étant la

plus forte, ela onduit à la réation d'une arte de mauvaise qualité dans er-

tains as. Cei est renforé par le fait que la pose relative entre deux améras

lés suessives est elle même entahée d'erreurs. Nous estimons néessaire

d'ajouter un apteur permettant de apturer la profondeur.

Dans e hapitre nous voyons omment modi�er notre SLAM monou-

laire pour faire usage de données de profondeur et présentons di�érentes mo-

dalités d'utilisation de es informations. Nous montrons une appliation de

137
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réalité augmentée pour une séquene exhibant des mouvements di�ilement

adressables par le SLAM monoulaire et voyons l'intérêt des données de pro-

fondeurs. Nous évaluons ensuite es di�érentes modalités sur les séquenes

de mouvements anoniques. Nous présentons ensuite deux modi�ations de

notre SLAM devenu multi-apteurs. La première s'appuie sur les résultats

d'évaluation et vise à alléger le proessus pour l'aélérer. La seonde, pour

ombler ertaines limites du apteur, vise à rendre optionnelle l'utilisation de

es données. Finalement, nous voyons omment il est possible de faire usage

de données d'orientations de la entrale inertielle pour alléger le proessus

d'estimation de pose utilisé pour �ltrer les appariements outliers, et l'appli-

quons pour montrer les gains apportés en vitesse d'exéution et préision des

estimations.

5.1 Slam visuel monoulaire ave profondeur

Des informations de profondeurs peuvent être obtenues ave plus de préi-

sion d'au moins deux manières. Il est possible d'ajouter une deuxième améra

ou bien une améra de profondeur au système, par exemple de type Kinet.

Ces dernières fournissent un aès diret à la profondeur en un pixel, mais

ont un spetre limité. Certaines zones de l'image de profondeur peuvent ne

pas ontenir d'information et les environnements, en partiuliers extérieurs,

soumis à un rayonnement infra-rouge ne peuvent être artographiés. Ajou-

ter une deuxième améra implique d'e�etuer une mise en orrespondane

supplémentaire, e qui néessite des ressoures alulatoires. Dans les deux

as les mesures de profondeur obtenues étant basées sur le prinipe de la

triangulation elles sont entahées d'erreurs. A�n de limiter les besoins alu-

latoires de notre système nous avons hoisi de faire usage d'une améra de

profondeur Xtion Pro Live d'ASUS.

Nous employons dans ette partie la bibliothèque eres, Agarwal, Mierle

& Others (Agarwal et al.), pour la minimisation des fontions de oût.

5.1.1 Adaptation immédiate de l'approhe monoulaire

Nous avons dans un premier temps simplement supprimé de notre algo-

rithme de SLAM monoulaire l'étape de triangulation. Elle est remplaée

par une leture des données de profondeur pour tous les appariements inliers

à haque améra. Nous ne onservons alors que les points d'intérêt pour les-
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quelles une mesure de profondeur est disponible. Dans e as, en notant zij
et mi

j les mesures de profondeur et d'image du point j dans la améra i, sa
position X i

j dans le référentiel de la améra i est

X i
j = zij ·mi

j (5.1)

A la di�érene de la bibliothèque de moindres arrés non linéaires SSBA,

la bibliothèque eres permet et néessite de paramétrer la fontion de robus-

ti�ation, voir la partie D.1, employée. Nous utilisons toujours une fontion

de Huber. On rappelle que ette fontion fait roître quadratiquement les

valeurs inférieures à un seuil s prédéterminé, onsidérées omme inliers, et

linéairement au delà. L'erreur étant à valeur dans R
2
, d'après les résultats

du tableau 2.3 nous réglons s omme :

s = 5.99 · σ2
m ave σm = 1 pixel

(5.2)

Contrairement au as monoulaire dans lequel seuls les appariements

entre améras lés sont triangulés, nous pouvons ii réer un point de la

arte pour haque appariement entre la améra ourante et la améra lé

assoiée. La arte obtenue est plus rihe, et l'estimation de pose de la améra

ourante mieux ontrainte, don plus préise.

Figure 5.1 � Aperçu de la sène �lmée dans la séquene Seqφ.
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Figure 5.2 � Reonstrution et poses de la améra pour la séquene Seqφ,

en utilisant les informations de profondeurs selon une approhe monoulaire.

La sène est vue de dessus.

Nous reprenons la séquene Seqφ des évaluations du SLAM monoulaire,

partie 4.4. On rappelle que la sène �lmée orrespond à un mouvement entre

les trois images de la �gure 5.1. Le résultat de l'appliation de ette modi�-

ation est visible à la �gure 5.2. La sène est vue d'en haut, 'est à dire selon

−Y .
Nous pouvons observer que ette reonstrution aboutit, ontrairement

à e qu'il se passait lorsque nous ne faisions pas usage de données de pro-

fondeurs. On onstate toutefois que de nombreux points de la arte restent

fortement erronés. Ceux-i servant à estimer la pose de la améra, 'est un

problème. On peut par exemple voir qu'une améra "en bas à droite" est mal

estimée.

5.1.2 Modi�ations de l'approhe

Fort de e onstat, il est apparu néessaire de préserver les informations

de profondeur qui sont trop souvent perdues lors des étapes de minimisation
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Figure 5.3 � Reonstrution de la séquene Seqφ, en utilisant les informa-

tions de profondeurs. Les positions des points sont �xes lors des ajustements

de faiseaux. La sène est vue de dessus.

d'erreurs.

Points �xes

Une première solution onsiste à modi�er l'ensemble des paramètres op-

timisables lors des appliations d'ajustements de faiseaux de sorte que seuls

eux orrespondant aux poses des améras puissent varier. La �gure 5.3 pré-

sente la reonstrution obtenue pour la séquene Seqφ.

Comme attendu, on observe que la arte est nettement plus propre. Les

poses de améra sont plus préises : le dérohage préédemment observé ne

se produit pas.

Puisque les points de la arte sont initialisés relativement à des poses de

améras, et que elles-i sont modi�ées lors des ajustements de faiseaux,

nous nous sommes posé la question de la néessité de ré-estimer es positions

lorsque les poses sont mises à jour. Nous avons onstaté qu'en pratique les
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di�érenes produites sont marginales.

Fontion de oût dans R
3

Il nous est don apparu que l'adaptation direte de l'approhe monou-

laire dégrade les informations de profondeur puisque les ignorant lors des

ajustements de faiseaux. Nous avons observé des reonstrutions sensible-

ment plus préises lorsque nous forçons la prise en ompte de la profondeur

en désativant l'optimisation des points de la arte. Cette solution n'est néan-

moins pas idéale. Une approhe plus satisfaisante est de prendre en ompte

les informations de profondeur lors des optimisations.

L'approhe la plus direte onsiste à dé�nir la fontion de oût omme

suit :

f(C i, Xj) = C i ·Xj − zij ·mi
j (5.3)

Ave C i
la i-ème pose de la améra, Xj la position du j-ème point de la

arte, zij et m
i
j les profondeur et oordonnées dans le plan images mesurées

du point dans la améra. Les erreurs minimisées sont don dé�nies dans R
3
.

Jusqu'à présent nous minimisions des erreurs exlusivement dans l'espae

image de la améra. Nous supposions que la variane des mesures était la

même pour toutes. Il n'était alors pas néessaire de l'inlure dans l'évaluation

de la fontion de oût omme indiqué dans 1.3. Nous évaluions don les

fontions de oût selon l'équation 1.16, puisque dans e as équivalente à

l'équation 1.15. Cette hypothèse ne tient plus lorsque l'on utilise des données

de profondeur. En e�et, même en supposant que les données de profondeur

ne sont pas bruitées, les positions des points de la arte étant évaluées selon

l'équation 5.1, leurs varianes doivent également être mises à l'éhelle. Si

une variable aléatoire x suit une loi N (µ, σ2), alors sa multipliation par un

salaire α suit une loi N (α · µ, α2 · σ2). En faisant toujours l'hypothèse que

les mesures de deux points distints sont indépendantes, en notant σm l'éart

type de l'erreur de mesure image, la variane dans R
3
de la mesure du point j

dans le référentiel de la améra i devient proportionnelle à la valeur suivante :

(zij · σm)2 (5.4)

L'équation 5.3 est alors soit évaluée selon la formule 1.15 soit, 'est équi-

valent, selon la formule 1.16 en la modi�ant omme suit :

f(C i, Xj) =
1

zij · σm
·
(
C i ·Xj − zij ·mi

j

)
(5.5)
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La préision annonée du apteur étant de σz = 1 m, l'erreur étant

évaluée dans R
3
, en utilisant les résultats du tableau 2.3, nous prenons pour

seuil de modi�ation de omportement de la fontion de Huber la valeur :

s = min
(
7.81 · σ2

z , 7.81 · (zij · σm)2
)

(5.6)

Il est bien sûr toujours possible de �xer les points de la arte en utilisant

ette fontion de oût.

Fontions de oût selon Sherer et al

Il a été observé dans quelques travaux, Herrera et al. (2012) Sherer et al.

(2012) Smisek et al. (2013) Teihman et al. (2013), que les mesures de pro-

fondeur sont bruitées et que la modélisation de e bruit n'est pas triviale. Il

est en partiulier fontion de la profondeur, et de la position du point dans

l'image.

Parallèlement au travail que nous venons de présenter, dans Sherer et al.

(2012) Sherer et al ont proposé d'utiliser deux fontions de oût a�n de

prendre en ompte les di�érentes varianes des mesures image et de profon-

deur. Ainsi, haque point de la arte ontribue à deux fontions de oût. La

première étant la fontion de oût usuelle d'erreur de reprojetion :

fm(C
i, Xj) =

1

σm
· (p(C i ·Xj)−mi

j) (5.7)

La seonde ne onerne que les mesures de profondeur :

fz(C
i, Xj) =

1

σz
· ((C i ·Xj)[3] − zij) (5.8)

Où l'éart type sur les mesures de profondeur est approximé par σz = 3.331 ·
10−3 · z2.

Pour haque fontion de oût, d'après le tableau 2.3, nous prenons pour

seuil de modi�ation de omportement de la fontion de Huber les valeurs :

sm = 5.99 · σ2
m (5.9)

et

sz = 3.84 · σ2
z (5.10)
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5.1.3 Appliation

Nous présentons à présent une appliation de réalité augmentée béné-

�iant de l'utilisation du apteur de profondeur. Nous avons aquis une

séquene présentant un mouvement de rotation important a�n de ompa-

rer les omportements du SLAM monoulaire et du SLAM multi-apteurs.

Quelques vues de la séquene sont visibles à la �gure 5.4.

Figure 5.4 � Quelques vues de la séquene employée

La rotation du apteur est e�etuée entre les 3-ième et 4-ième images de

la �gure 5.4. Nous avons plaé dans la arte un objet virtuel à la position

orrespondant à un point d'intérêt renseigné préalablement à l'exéution.

La �gure 5.3 montre deux aptures d'éran, en début et �n de séquene,

'est à dire avant et après le mouvement de rotation du apteur, pour le

SLAM monoulaire et le SLAM multi-apteurs, utilisant la fontion de oût

de Sherer et al.

Sur ette �gure, on observe que le SLAM monoulaire dérive fortement,

e qui est onforme aux résultats des évaluations de la partie 4.4. Les in-

formations de profondeur s'avèrent ii préieuses, la dérive observable étant

nettement plus modérée dans le as du SLAM multi-apteurs.
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Figure 5.3 � Appliation de réalité augmentée, le dragon est virtuel. Les

images de gauhe orrespondent aux aptures du SLAM monoulaire, elles

de droite aux aptures du SLAM multi-apteurs. La première ligne orres-

pond à des images en début de séquene, la seonde à des images de �n de

séquene.

5.2 Evaluations

Les séquenes utilisées pour l'évaluation du SLAM monoulaire ayant été

enregistrées ave un apteur de ouleur plus profondeur, nous reprenons les

mêmes séquenes pour l'évaluation des di�érentes stratégies d'utilisation des

informations de profondeur.

Les profondeurs des di�érentes sènes n'exédant pas un mètre, nous nous

plaçons don dans les onditions d'utilisation reommandées par le onstru-

teur du apteur de profondeur. Dans es onditions il a été observé, Chow

et al. (2012), Teihman et al. (2013), que les mesures de profondeurs sont

modérément erronées.

Nous évaluons les 3 formulations de fontions de oût préédemment pré-

sentées. Nous nommons :

� 2D la fontion de oût pour l'erreur de reprojetion usuelle.

� 3D la fontion de oût pour l'erreur évaluée dans R
3
présentée dans
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la partie 5.1.2.

� 2+ 1D l'aggrégat de la fontion l'erreur de reprojetion et de la fon-

tion d'erreur de profondeur de Sherer et al présentée dans la partie

5.1.2.

Pour haque formulation, nous évaluons deux modalités de gestion des points

de la arte. Selon que eux soient optimisables ou �xes, on nomme es mo-

dalités opt et fix.

2D 3D 2 + 1D Moyenne
opt �x opt �x opt �x opt �x

SeqX

m

◦

6.41

10.18

4.98

8.82

3.46

7.57

2.06

6.52

4.93

9.24

3.11

7.46

4.93

9.0

3.38

7.6

SeqY

m

◦

1.31

3.58

0.51

3.94

0.76

3.62

0.39

3.51

0.61

3.68

0.34

3.65

0.89

3.62

0.41

3.70

SeqZ

m

◦

1.99

1.17

1.77

1.08

3.35

1.80

3.02

1.58

2.58

1.48

1.59

0.99

2.64

1.48

2.13

1.22

Seqθ

m

◦

0.38

3.48

0.15

3.14

1.09

3.74

0.89

3.36

0.53

3.20

0.47

3.21

0.67

3.47

0.5

3.24

Seqφ

m

◦

1.72

2.98

0.87

3.62

2.71

2.66

3.50

2.59

1.36

3.75

1.15

3.48

1.93

3.13

1.83

3.23

Seqψ

m

◦

4.50

4.43

0.41

1.31

0.58

0.68

0.30

0.66

0.63

1.17

0.18

0.84

1.9

2.09

0.29

0.94

Moy.

m

◦

2.72

4.3

1.45

3.65

1.99

3.35

1.69

3.04

1.77

3.75

1.14

3.27

Table 5.1 � Erreurs de pose entre la première et la dernière améra pour

les six séquenes. Pour haque séquene et haque omposante le meilleur

résultat est a�hé en rouge et en gras.

Comme préédemment, les trajetoires boulent, il est don possible d'es-

timer la dérive du système en mesurant la di�érene entre la première et la

dernière améra. Un tableau omparatif des erreurs pour es six stratégies

est disponible au tableau 5.1. Les erreurs sont évaluées en translation, par la

distane entre les entres optiques, et orientation, par la norme du veteur

de R
3
formé à partir des angles entre les axes des améras.

On peut observer sur le tableau que la prise en ompte de la profon-

deur lors des minimisations d'erreur est plus souvent béné�que que l'inverse.

D'après es expérimentations la méthode 2 + 1D semble la plus préise.
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Figure 5.4 � Exemple d'une image de oe�ients de distorsion de profon-

deur, image tirée de Teihman et al. (2013).

On observe que les séquenes SeqX , SeqZ et Seqφ présentent plus d'erreurs

que les autres. La forme des images, retangulaire, implique qu'un point peut

être observé relativement plus longtemps dans SeqX et Seqφ que dans SeqY ou

Seqθ. La nature du déplaement de SeqZ induit le même phénomène. Nous

onjeturons que es di�érenes de préisions sont dûes à la variation des

distorsions de profondeur. Sous ette hypothèse, la préision obtenue pour la

séquene Seqψ n'est pas impatée puisque la améra tournant autour de son

axe de visée la variation de ette distorsion est plus limitée. A �n de rappel,

la �gure 5.4, tirée de Teihman et al. (2013), montre une image de distorsion

de profondeur.

A�n de visualiser les gains apportés par l'ajout d'information de profon-

deur nous regardons à présent ave plus de détails les résultats obtenus pour

haque séquene en séletionnant la meilleure méthode.

SeqX : Translation selon l'axe X de la améra

Méthode employée : 3d_fix
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Figure 5.5 � Reonstrution et améras

3d_fix
Nombre de améras : 1031

Nombre de améras lés : 40

Nombre de points : 9363

Quantité d'inliers : 99.99%

SeqY : Translation selon l'axe Y de la améra

Méthode employée : 2 + 1d_fix
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Figure 5.6 � Reonstrution et améras

3d_fix
Nombre de améras : 1010

Nombre de améras lés : 28

Nombre de points : 9134

Quantité d'inliers : 100%

SeqZ : Translation selon l'axe Z de la améra

Méthode employée : 2 + 1d_fix
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Figure 5.7 � Reonstrution et améras

3d_fix
Nombre de améras : 1519

Nombre de améras lés : 14

Nombre de points : 4337

Quantité d'inliers : 99.58%

Seqθ : Rotation autour de l'axe X et légère translation

Méthode employée : 2d_fix
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Figure 5.8 � Reonstrution et améras

3d_fix
Nombre de améras : 1058

Nombre de améras lés : 28

Nombre de points : 8247

Quantité d'inliers : 98.95%

Seqψ : Rotation autour de l'axe Z et légère translation

Méthode employée : 2 + 1d_fix
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Figure 5.9 � Reonstrution et améras

3d_fix
Nombre de améras : 756

Nombre de améras lés : 74

Nombre de points : 12810

Quantité d'inliers : 100%

Seqφ : Rotation pure autour de l'axe Y

Méthode employée : 2d_fix
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Figure 5.10 � Reonstrution et améras

3d_fix
Nombre de améras : 783

Nombre de améras lés : 37

Nombre de points : 7431

Quantité d'inliers : 93.78%

Comme attendu les résulats sont de meilleure qualité que pour le SLAM

monoulaire : les artes sont plus détaillées, plus préises et les mouvements

problématiques pour la as monoulaire ne le sont plus. On peut toutefois
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observer à la séquene Seqθ qu'une améra a dérohé de la trajetoire. Les

résultats ne sont don pas exempts d'erreurs.

Il est intéressant de onstater que �xer les points de la arte produit

de meilleurs résultats que de les optimiser. Cela tient probablement au fait

que les faibles profondeurs des di�érentes sènes permettent d'obtenir des

mesures de profondeur de bonne qualité.

5.3 Extensions

Nous présentons à présent deux variations de notre SLAM ave profon-

deur. La première vise à diminuer le oût alulatoire de la méthode en se

basant sur l'observation que �xer les points de arte permet d'obtenir des

résultats de bonne qualité. La seonde vise à étendre les as d'utilisation

du SLAM ave profondeur aux as où ette information n'est pas toujours

disponible.

5.3.1 Un shéma de SLAM léger en environnement ontraint

Nous avons onstaté sur les séquenes d'évaluation sur des environne-

ments de faible profondeur des préisions omparables pour les approhes �x

et opt. Bien que le ra�nement des estimations ne soit pas toujours la partie

la plus onsommatrie de ressoures alulatoires de notre implémentation,

ette observation est intéressante en e qu'elle nous enseigne que dans es

environnements il est possible d'alléger le proessus sans dégrader les estima-

tions. Dans les expérimentations, le oût alulatoire d'une optimisation non

linéaire ave points �xes est en moyenne entre 3 et 4 fois plus faible qu'ave

des points optimisables.

Les modi�ations jusqu'à présent e�etuées quant à la prise en ompte

des mesures de profondeurs n'ont porté que sur les optimisations sur fenêtre

glissante appliquées à l'issue de la dé�nition de nouvelles améras lés. On

rappelle que dans notre SLAM la dernière étape du proessus d'estimation

de pose de haque améra est un ajustement de faiseaux ne dé�nissant

que les paramètres de pose omme ajustables. Mais e ra�nement peut être

également e�etué selon l'une des fontions de oût prenant en ompte les

informations de profondeur, présentées dans la partie 5.1.

Dans e as les optimisations loales post détetion de améra lé ne sont

plus néessaires. En e�et, si l'on empêhe les points de la arte de varier,
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et puisque la position de haque point est dé�nie d'après les mesures lues

de la première améra lé l'ayant observé, toute améra se trouve à l'op-

timum lorsqu'elle est délarée lé. Les optimisations sur fenêtre glissantes

n'apportent don pas d'amélioration. Ainsi ette étape peut être supprimée

de l'algorithme.

En reprenant la séquene employée pour la deuxième appliation de SLAM

monoulaire, partie 4.3.2, le temps de traitement de la séquene est de 558
s pour l'approhe 3d_opt et de 506 s pour e shéma allégé. Le temps de

traitement est don réduit de 10%. Dans le premier as, l'erreur de pose en

translation de la dernière améra est de 0.35 m et dans le seond de 0.53
m. En utilisant la bibliothèque SSBA, la rédution de temps de traitement

est enore plus signi�ative puisque l'on passe de 490 s à 409 s, soit une ré-

dution de 15%, pour des erreurs de pose, en translation, de 0.13 m et 0.45
m.

5.3.2 Un SLAM hybride tirant optionnellement partie

de la profondeur

Nous savons que les motifs infra-rouges projetés par les apteurs de pro-

fondeur bas-oût sont perturbés par la lumière solaire. Cei limite don les

onditions de leur utilisation. Une approhe selon laquelle es informations

sont indispensables ne peut don donner de bons résultats dans e as.

Pour tirer parti des informations de profondeur nous avons modi�é au mi-

nimun notre algorithme de SLAM monoulaire. Nous n'avons pris en ompte

que les mesures images ayant une mesure de profondeur assoiée, remplaé la

proédure de triangulation de points par la leture des es données, et modi�é

les proessus d'optimisation. Pour pallier les éventuelles absenes d'informa-

tion de profondeur, nous proposons alors de prendre à nouveau en ompte

l'ensemble des mesures images, et de trianguler elles pour lesquelles auune

information de profondeur n'est disponible. Les points de la arte ainsi ob-

tenus peuvent alors ne pas avoir de profondeur assoiée dans une, plusieurs

ou toutes les améras l'observant. Il faut don mettre à jour les fontions de

oût évaluées lors des minimisation d'erreur. Si une donnée de profondeur

est disponible pour haque ouple {C i, Pj} les optimisations appliquées sont

e�etuées d'après les fontions de oût proposées par Sherer et al, 5.7 et 5.8,

et Pj est �xe. Sinon les optimisations sont e�etuées d'après la fontion oût

de reprojetion, 5.7, et lors des ajustements de faiseaux sur fenêtre glissante
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Pj est optimisable.

Nous avons aquis une séquene en �lmant un environnement partielle-

ment ensoleillé et parfois vu de su�samment près pour que le apteur ne

puisse obtenir d'informations de profondeur. La �gure 5.12 présente 12 vues

de ouleur représentatives de la séquene.

Nous présentons les images de profondeur orrespondant aux quatre pre-

mières images ouleur de la �gure 5.12, à la �gure 5.13. Les images sont

seuillées, les zones blanhes portent des informations de profondeur, les zones

noires n'en portent pas. Nous observons toutefois que des données de profon-

deurs sont présentes en quantité raisonnable. A�n de simuler des situations

plus di�iles nous avons supprimé les informations de profondeurs de er-

taines images. Les images a�etées orrespondent à la première observation

de "l'extrémité droite" de la sène. La �gure 5.14 montre les quatre premières

images de profondeur de ette séquene modi�ée.

Nous obtenons don deux séquenes, on les nomme ensoleillée et modi�ée.

On ompare deux shémas de SLAM, 2+1d_�x et on nomme le seond,

inorporant les modi�ations présentées, hybride. Le tableau 5.11 présente

les erreurs en translation et orientation de la pose de la dernière améra.

ensoleillée modi�ée

2+1d_�x

m

◦

1.22

15.24

3.44

59.24

hybride

m

◦

0.4

7.16

1.6

18.58

Figure 5.11 � Tableau omparatif des shémas de profondeur et hybride

pour les séquenes ensoleillée et modi�ée. Ces séquenes présentent la parti-

ularité de ontenir peu d'informations de profondeur.

Comme attendu, la séquene hybride est sensiblement plus robuste au

manque d'informations de profondeur.
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(a) (b) ()

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

(j) (k) (l)

Figure 5.12 � Séquene d'expérimentation du shéma de SLAM hybride,

images de ouleur.
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(a) (b) () (d)

Figure 5.13 � Séquene d'expérimentation du shéma de SLAM hybride,

images de profondeur.

(a) (b) () (d)

Figure 5.14 � Séquene d'expérimentation du shéma de SLAM hybride,

images de profondeur modi�ées.
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5.4 Utilisation de la entrale inertielle

Nous présentons à présent une utilisation d'une entrale inertielle pour

l'estimation de pose relative de manière e�ae en présene d'une quantité

signi�ative d'appariements outliers.

5.4.1 Théorie

Une entrale inertielle peut fournir des mesures d'orientation modérément

a�etées par le phénomène de dérive. Cela signi�e que même si l'orientation

absolue de la entrale est de moyenne qualité, la variation entre deux prises

de vues suessives est tout de même �able.

Puisque l'on herhe à estimer des poses relatives, 'est à dire une orientation

et une translation, il n'est plus néessaire de reherher l'orientation. Nous

proposons don la méthode suivante pour déterminer la translation onnais-

sant l'orientation, représentée par la matrie R, et les appariements m1
et

m2
des mesures d'un point X de R

3
dans les images des améras C et C2

.

Les points m1
et m2

sont notés en oordonnées normalisées et homogènes.

D'après les ontraintes épipolaires on sait que pour un ouple (m1, m2) :

m2⊤ · t× · R ·m1 = 0 (5.11)

Notant rm1
le veteur R ·m1

, on a :

m2⊤ · t× · rm1 = 0
⇔

(
m2
x m2

y m2
z

)
·





tx
ty
tz



×





rm1
x

rm1
y

rm1
z



 = 0

⇔








rm1
x

rm1
y

rm1
z



×





m2
x

m2
y

m2
z









⊤

·





tx
ty
tz



 = 0

(5.12)

Puisque la géométrie épipolaire n'est dé�nie qu'à un fateur d'éhelle, la

translation t que nous reherhons peut être en toute généralité onsidérée

de norme égale à 1. Dans e as l'espae de reherhe de la solution est un
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espae à deux dimensions. A partir de R et des éléments de m1
et m2

, on

note li le produit vetoriel mis en évidene dans la relation 5.12.

li =









rm1
x

rm1
y

rm1
z



×





m2
x

m2
y

m2
z









⊤

(5.13)

Ainsi à partir de deux appariements (m1
i , m

2
i ) et (m

1
j , m

2
j) il est possible

de former des lignes li et lj et de les onaténer dans une matrie

M =

(
li
lj

)

(5.14)

Cette matrie M est alors de taille 2× 3. Dans le as général, li et lj sont
indépendants, alors selon le théorème du rang la dimension de l'image de

M est égale à deux et la dimension du noyau est égale à un. La translation

t reherhée est ainsi un veteur du noyau de M . Une solution peut être

obtenue par l'appliation d'une SVD.

Si li et lj sont liés il existe α tel que li = α · lj et le rang de M est égal à

1. Ce as potentiellement dégénéré est aisément mesurable.

Lorsque la quantité de mauvais appariements est importante, la onnais-

sane de la matrie de rotation est partiulièrement intéressante dans un

shéma d'estimation de matrie essentielle robuste, par RANSAC. A titre

d'exemple, selon Hartley & Zisserman (2004), a�n d'obtenir une ertitude

égale à 99% que le modèle séletionné est le bon la quantité d'essais nées-

saire est égale à 26 ave 5 points et de 7 ave 2 points pour une quantité de

30% d'outliers. Pour 50% d'outliers es nombres passent à 146 et 17.
Cela peut être partiulièrement utile en onjontion de desripteurs de points

d'intérêts binaires, voir 2.8, dont l'appariement est très rapide mais dont les

résultats omportent beauoup d'outliers.

C'est d'une manière générale bien adapté au SLAM basé sur des points

d'intérêt. En e�et, le aratère inrémental du problème onduit souvent à

estimer des variations très faibles de poses, or dans e as la géométrie épipo-

laire est faiblement onditionnée, et des algorithmes e�aes tels que dérit

dans 2.3 fournissent de mauvaises estimations de pose.

Notons par ailleurs, que la omplexité de la méthode est raisonnable,

selon Hartley & Zisserman (2004) le oût de la SVD est de 465 opérations

�ottantes pour la déomposition omplète et de 264 pour la déomposition

partielle qui est dans e as su�sante.
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Cette méthode a également et indépendamment été devisée par Kneip et

al dans Kneip et al. (2011).

5.4.2 Appliation

Comme indiqué dans la partie onernant le SLAM monoulaire, nous

avons privilégié l'utilisation de points SURF aux déteteurs et desripteurs

rapides de points d'intérêt. Ayant dans un premier temps prototypé notre

adaptation en langageMatlab, nous avions observé que la quantité importante

d'appariements outliers induisait un plus grand nombre d'itérations dans la

proédure RANSAC. A tel point que le temps gagné lors des détetions et

desriptions était perdu lors du �ltrage des appariements.

A présent munis de la méthode présentée nous pouvons �ltrer e�ae-

ment les appariements erronés. Nous utilisons onjointement un déteteur de

Harris et CenSurE ave le déteteur BRISK. On nomme et agrégat HCB.

Nous les employons dans notre SLAM ave profondeur. Puisque nous re-

herhons dans le as présent à améliorer la vitesse de traitement de notre

algorithme, nous utilisons la bibliothèque SSBA, selon l'approhe 2D_fix.
Dans le tableau 5.2 nous examinons l'in�uene de l'utilisation de données

inertielles dans notre SLAM de profondeur, selon que l'on utilise le déteteur-

desripteur SURF ou HCB.

SURF SURF+imu HCB HCB+imu

#points par image en moy. 658 287.7

#itérations RANSAC en moy. 2.61 1.57 15.3 4.4

proportion d'outliers en moy. 5.54% 4.29% 28.38% 28.93%

framerate en moy. 2.65 2.88 5.08 8.9

préision

de la dernière pose

m

◦

0.39

3.3

0.27

1.70

0.96

7.96

0.66

5.53

Table 5.2 � Comparaison de l'in�uene des données inertielles selon deux

types de points d'intérêt.

Alors nous ne l'attendions pas on observe un gain en préision pour les

deux types de points d'intérêt. Les gains en vitesse de traitement sont par

ontre onformes à e que nous attendions. Le gain est signi�atif pour l'agré-

gat HCB, produisant beauoup d'appariements outliers, et anedotique pour

le SURF, dont les appariements sont de très bonne qualité.
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5.5 Synthèse

Nous avons présenté une adaptation de notre SLAM monoulaire permet-

tant d'utiliser des informations de profondeur issues d'un apteur Xtion Pro

Live. Une appliation de réalité augmentée a montré l'intérêt de e apteur

pour une séquene omportant des mouvements di�ilement adressables par

le SLAM monoulaire. Nous avons vu plusieurs modalités d'utilisation des

informations de profondeur et les avons évaluées sur les 6 séquenes de mouve-

ments anoniques. Ces évaluations ont montré qu'il est préférable d'optimiser

séparément les fontions de oût d'erreurs de reprojetion et de profondeur.

Pare que les sènes sont de faible profondeur il s'est également avéré plus

intéressant de �xer les points de la arte lors des optimisations. Dans e

adre de sène de faible profondeur, nous avons devisé une première modi-

�ation allégée du SLAM. Nous avons présenté une seonde modi�ation de

l'algorithme rendant l'utilisation des données de profondeur optionnelles. En

e�et, elles-i ne sont pas toujours disponibles, en partiulier pour des zones

diretement illuminées par la lumière solaire. Nous avons dérit omment

les informations d'orientation fournies par la entrale inertielle peuvent être

utilisées pour simpli�er le alul de pose relative, et don le �ltrage d'appa-

riements de points d'intérêt. Une appliation a montré des gains en préision

et dans le as de déteteurs et desripteurs rapides, fournissant des apparie-

ments erronés en quantité non négligeable, des gains en vitesse de traitement.
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Conlusion et perspetives

Travaux

Au ours de ette thèse nous nous sommes intéressés à résoudre la tâhe

du SLAM visuel dans une optique d'appliation en réalité augmentée.

Dans une optique d'appliations de réalité augmentée mobile, nous nous

sommes dans un premier temps intéressés au SLAM monoulaire en nous

inspirant d'une méthode ayant fait ses preuves que nous avons modi�ée a�n

de réduire les as d'erreurs d'estimation de la pose des points de vues de la

améra. Nous avons montré au travers de deux appliations, une de loali-

sation et artographie à grande éhelle et l'autre de réalité augmentée, son

e�aité. Nous avons ensuite proédé à une évaluation du système sur des

séquenes présentant des mouvements anoniques de la améra. Nous avons

observé que les mouvements de rotation sont problématiques. Ayant onstaté

dans les appliations et au travers des évaluations une dérive des estimations,

nous avons étudié un moyen rapide, basé sur des ajustements de faiseaux,

permettant de orriger des poses préédant une reloalisation du système.

Les évaluations ayant démontré que le SLAM monoulaire n'est pas en

mesure de gérer des mouvements de la améra présentant une rotation im-

portante au regard de la translation, nous nous sommes ensuite intéressés au

SLAM visuel multi-apteurs utilisant un apteur de profondeur en plus d'une

améra. Nous avons montré omment nous adaptons notre solution de SLAM

monoulaire à l'utilisation de données de profondeur et avons dérit di�é-

rentes modalités de prise en ompte de es informations. Une appliation de

réalité augmentée sur une séquene présentant des mouvements importants

de rotation a montré une préision sensiblement arue de e SLAM multi-

apteurs par rapport au SLAM monoulaire. Nous avons ensuite évalué les

di�érentes modalités de prise en ompte de la profondeur. Nous avons vu que

minimiser séparément erreurs de reprojetion et de profondeur o�re généra-

161
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lement de meilleures estimations. Les artes obtenues sont également de bien

meilleure qualité. Nous avons également onstaté que �xer les points de la

arte sur es zones de faible profondeur o�re également de meilleurs résultats.

S'appuyant sur e onstat, dans le adre de zones de faible profondeur nous

avons proposé une modi�ation du SLAM multi-apteurs visant à alléger les

besoins en ressoures alulatoires. Une appliation a montré des temps de

aluls diminués de 10% à 15%. Pare que le apteur de profondeur n'est pas

toujours en mesure de fournir es données, nous avons proposé une deuxième

modi�ation du SLAM multi-apteurs. Cette modi�ation vise à rendre l'uti-

lisation de es informations optionnelle, et fontionner en mode monoulaire

lorsqu'elles ne sont pas à disposition. Une appliation a montré l'intérêt de

ette approhe. Dans un dernier temps, nous avons fait usage d'une entrale

inertielle et, puisque elle i permet de onnaître la rotation relative, nous

avons montré omment aluler la translation relative entre deux améras à

partir de ette onnaissane et de 2 paires de points d'intérêt. L'intérêt ré-

sidant prinipalement dans l'aélération du �ltrage des appariements. Une

appliation a montré que lorsque eux-i ontiennent une proportion non

négligeable d'outliers les temps de alul sont onsidérablement amoindris.

Nous avons également onstaté une amélioration de la préision des estima-

tions.

Perspetives

SLAM monoulaire

Nous avons utilisé des améras usuelles à faibles angles d'ouverture dans

nos appliations. La �abilité des estimations du SLAM serait améliorée en

faisant usage d'une améra grand angle totalement alibrée. Le suivi dans

l'image de points pouvant être alors mieux assuré, leurs estimations de po-

sitions seraient de meilleure qualité, et alors les poses de améra pourraient

être mieux estimées.

Il se peut que l'ajout d'un modèle de mouvement aélère le �ltrage des

appariements de points d'intérêt. En e�et, une prédition de pose même gros-

sière pourrait servir à former une matrie essentielle approximative. Préala-

blement au �ltrage utilisant le RANSAC, ette matrie servirait à éliminer

les appariements outliers les plus évidents. Le nombre d'itérations e�etuées

par le RANSAC pourrait s'en trouver amoindri.

Par ailleurs, notre étape de densi�ation des liens ne s'applique que sur
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les améras prohes temporellement. Une adaptation aux améras prohes

spatialement, probablement en prenant en ompte les inertitude de position,

pourrait s'avérer préieuse.

En�n, nous avons onsidéré les varianes d'erreurs de mesure de points

toutes égales. Il est toutefois probable que elles-i varient en fontion de

l'éhelle de détetion des points. Une étude de es phénomènes pourrait per-

mettre d'adapter plus �nement les pondérations des erreurs de reprojetion

dans les ajustements de faiseaux. Nous pensons que les préisions des esti-

mations s'en trouveraient arues.

SLAM multi-apteurs

Une intégration plus �ne des apteurs présenterait aussi un grand d'inté-

rêt. En partiulier, une modélisation des distortions de profondeur en fontion

de la distane à la sène et en haque pixel de la améra de profondeur per-

mettrait de pondérer plus �nement les erreurs minimisées, résultant en de

meilleures estimations.

Pouvoir estimer l'orientation et la position de la améra à partir des

données inertielles serait très utile. Comme pour l'utilisation d'un modèle

de mouvement ela pourrait permettre de réduire les temps de traitement

de l'étape de robusti�ation des appariements. Cela pourrait aussi aider à

déteter des objets mobiles.

L'utilisation de la entrale inertielle pourrait être étendue. Les données

pourraient être utilisées pour déteter les mauvaises estimations de pose. Elles

pourraient également être inluses dans les termes des fontions de oût pour

mieux ontraindre les optimisations.

Réalité augmentée

Cela se voit peu sur des aptures d'éran mais un e�et de gigue des aug-

mentations se produit parfois. Celles-i apparaissent alors tremblantes, e qui

nuit au réalisme. Il pourrait alors être intéressant d'e�etuer l'estimation de

pose en deux passes. La première passe serait la proédure d'estimation a-

tuelle. La deuxième ne porterait que sur les augmentations. Elle onsisterait

à a�ner la pose obtenue en minimisant des erreurs basées sur les ontraintes

épipolaires. Nous pensons que ei aurait pour résultat de réduire les e�ets

de tremblement.
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Temps de alul

Notre solution n'est pas temps réel. Quelques mauvais hoix de strutures

de données ont été ommis. Par ailleurs, de nombreuses tâhes parallèles bé-

né�ieraient d'une adaptation à une arhiteture multiore, et elles massive-

ment parallèles d'extration et de desription de points d'intérêt gagneraient

à être exéutées sur GPU. Les apaités de notre mahine se sont avérées

trop modestes sur es deux derniers points.

De manière générale, dans le adre du SLAM monoulaire l'inaessibilité

du fateur d'éhelle, lorsque l'on utilise deux vues, est doublement probléma-

tique. Premièrement ar elui-i dérive. Deuxièmement pare que ela rend

néessaire la onstrution d'une arte, qui est à son tour, nous l'avons vu,

un fateur de vulnérabilité de notre solution. Un méanisme permettant de

ontraindre le fateur d'éhelle pourrait don limiter la dérive et peut être

même permettre de s'a�ranhir de la dépendane à la arte pour l'estimation

de la pose de la améra. La arte serait néanmoins toujours onstrutible.

Dans le adre de nos SLAM monoulaire et multi-apteurs, les infor-

mations aquises sont des informations relatives. La nature inrémentale du

SLAM, les simpli�ations de modélisation et les erreurs de mesures ondamnent

le système à dériver. L'amélioration des étalonnages des varianes des erreurs

sont un moyen d'améliorer la modélisation, et ainsi un moyen de limiter la

dérive.
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Annexe A

Ajustement de faiseaux

Les paramètres que nous estimons lorsque nous résolvons le problème

du SLAM sont inévitablement entahés d'erreurs. La manière lassique de

ra�nement de es paramètres onsiste à minimiser l'erreur de reprojetion

des points de la arte dans les images de la améra. L'erreur de reprojetion

est la distane d() entre le point Pj reprojeté dans la améra C i
en h(C i, Pj)

et son observationmi
j . Les erreurs de reprojetion des points et paramètres de

poses ajustés sont l'image de la fontion f : Rn+m → R de la forme suivante :

f
(
C0 . . . Ci . . . Cn P0 . . . Pj . . . Pm

)
=

(
. . . d

(
h(Ci, Pj),m

i
j

)
. . .

)⊤

2
·







.

.

.

d
(
h(Ci, Pj),m

i
j

)

.

.

.







(A.1)

Cette fontion n'étant pas linéaire, une méthode lassique de minimisation

au sens des moindres arrés n'est pas appliable.

Pour simpli�er les notations, nous notons à présentX =
(
. . . C i . . . Pj . . .

)⊤

et f : Rn → R.

On fait l'hypothèse que f() est di�érentiable. Si elle l'est au moins deux

fois, un développement limité de f() au voisinage de X à l'ordre deux, donne :

f(X + δ) = f(X) + JX · δ +
1

2
· δ⊤ ·HX · δ + ‖δ‖2

2 · ǫ(δ) (A.2)

Où JX et HX sont les matries jaobienne et hessienne de f() évaluées en X
et ǫ(δ) une fontion qui tend vers 0 lorsque ‖δ‖2 tend vers 0.

La fontion f() n'étant pas linéaire, il n'est généralement pas possible de

déterminer son minimum global en temps �ni. Pour résoudre e problème, il

est alors néessaire de onnaître une estimation initiale X0 des paramètres
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prohe du minimum global. La solution est ensuite reherhée par ra�ne-

ments itératifs. A haque étape i, de nouveaux paramètres Xi sont estimés

tels que l'erreur f(Xi) est inférieure à elle de l'étape préédente f(Xi−1).

A.1 Desente de gradient

La méthode de la desente de gradient ne requiert que f() ne soit qu'une
fois di�érentiable, elle onsiste à modi�er les paramètres dans le sens de

l'inverse de la diretion du gradient. La jaobienne JX est aussi la transposée

du gradient de f(), ∇X , en X . L'itération i+ 1 donne alors pour résultat :

Xi+1 = Xi − λ · ∇Xi
(A.3)

Le paramètre λ est séletionné de sorte que f(Xi+1) < f(Xi). Si un tel λ
n'existe pas, alors un minimum est atteint. Cei est réalisé par reherhe

linéaire : λ est initialisé à une valeur �xe et itérativement minimisé, par

exemple λ← 1
2
· λ, jusqu'à e que f(Xi+1) < f(Xi) ou λ < ǫ.

La méthode de desente de gradient est onnue pour sou�rir de longs

temps de onvergene, en partiulier près du minimum, Triggs et al. (1999).

Une solution apportée à e problème porte le nom de gradient onjugué. Dans

ette approhe les déplaements suessifs sont orthogonaux.

A.2 Newton

La méthode dite de Newton est plus e�ae mais néessite que f() soit
deux fois di�érentiable. On reprend l'équation A.2. On suppose toujours que

l'on se trouve à proximité du minimum reherhé, alors on herhe l'inrément

δ annulant l'équation. On dérive puis annule A.2 par rapport à δ, on obtient :

f(X + δ) ≃ f(X) + JX · δ + 1
2
· δ⊤ ·HX · δ

⇒
∂f(X+δ)

∂δ
≃ JX +HX · δ

(A.4)

et

∂f(X+δ)
∂δ

= 0
⇒

HX · δ = −JX
(A.5)
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A.3 Gauss-Newton

En grandes dimensions il est souvent di�ile de aluler la matrie hes-

sienne. On introduit la fontion ∆() en réérivant l'équation A.1 sous la

forme :

f(X) =
1

2
·∆(X)⊤ ·∆(X) (A.6)

On suppose que ∆() est au moins une fois di�érentiable, on a don au voisi-

nage de X :

f(X + δ) = 1
2
·∆(X + δ)⊤ ·∆(X + δ)

f(X + δ) ≃ 1
2
· (∆(X) + J∆X · δ)⊤ · (∆(X) + J∆X · δ)

f(X + δ) ≃ 1
2
·∆(X)⊤ · J∆X · δ + 1

2
·
(
∆(X)⊤ · J∆X · δ

)⊤

+ 1
2
· δ⊤ · J∆

⊤
X · J∆X · δ + 1

2
·∆(X)⊤ ·∆(X)

(A.7)

Comme préédemment on herhe δ annulant f(X) :

∂f(X + δ)

∂δ
≃ J∆

⊤
X ·∆(X) + J∆

⊤
X · J∆X · δ = 0 (A.8)

La solution δ est ainsi la solution de l'équation normale :

J∆
⊤
X · J∆X · δ = −J∆

⊤
X ·∆(X) (A.9)

δ peut être obtenu omme solution de l'équation au sens des moindres arrés

linéaires. La méthode Gauss-Newton est intéressante ar près du minimum

elle onverge quadratiquement vers la solution optimale. De plus, ontraire-

ment à la méthode de desente de gradient, il n'est pas néessaire d'ajouter

une étape de détermination de l'amplitude du pas.

A.4 Levenberg-Marquardt

La méthode d'itération de Levenberg-Marquardt est une hybridation des

méthodes de desente de gradient et de Gauss-Newton. La première ayant un

rayon d'e�aité plus important que la seonde mais onvergeant lentement

près de l'optimum, où justement la méthode de Gauss-Newton onverge ra-

pidement. Une itération de Levenberg-Marquardt se alule en reherhant

la solution de l'équation normale augmentée suivante :

(
J∆

⊤
X · J∆X + λ · Id

)
· δ = −J∆

⊤
X ·∆(X) (A.10)
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Usuellement, la méthode de Gauss-Newton est privilégiée en �xant λ petit
par rapport aux éléments de J∆

⊤
X ·J∆X . A haque étape l'équation est résolue

et si l'erreur est diminuée, la valeur de l'inrément est aeptée et la valeur

de λ diminuée en prévision de la prohaine itération. Si par ontre l'erreur

s'aroît, λ est augmenté a�n de favoriser la desente de gradient et l'équation

résolue jusqu'à e que l'inrément réduise e�etivement les erreurs.

Ce proessus a pour e�et de favoriser la méthode de Gauss-Newton près

de l'optimum tout en permettant de rebasuler vers une approhe de des-

ente de gradient lorsque l'estimation ourante des paramètres s'en avère

trop éloignée.

A.5 Ajustement de faiseaux éparse

La omplexité de la résolution de l'équation normale augmentée est en

O(N3), une implémentation direte de l'itération de Levenberg-Marquardt

n'est viable que pour un faible nombre de paramètres. Lorsque le nombre de

paramètres augmente plusieurs sophitisations néessite d'être apportées.

La première onsiste à distinguer les paramètres orrespondant aux amé-

ras des paramètres orrespondant aux points. Cela permet, par l'utilisation

du omplément de Shur de aluler en deux temps l'inrément à apporter

aux paramètres des améras puis elui à apporter aux paramètres des points.

La seonde amélioration onsiste à observer que la matrie J∆
⊤
X · J∆X est

souvent très reuse, partiulièrement pour des trajetoires exploratoires de

la améra. En e�et, haque point de la arte n'est observé que par une faible

proportion des améras. Cette observation est utilisée pour simpli�er le alul

du omplément de Shur, Hartley & Zisserman (2004) C. Engels (2006).

A.6 Mise en pratique

A.6.1 Paramétrisations loales des rotations

Que l'on hoisisse de représenter les rotations sous forme matriielle ou

de quaternion, la transformation possèdant 3 degrés de libertés est sur-

paramétrée. Cela signi�e que si l'on herhe à faire varier les paramètres

dans l'espae de représentation, R
9
ou R

4
, il est probable que les paramètres

optimaux alulés brisent les onditions requises pour que la matrie ou le

quaternion employé représente une rotation.
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Pour éviter e problème, à haque itération un plan tangent de dimension

3 est évalué au point dé�ni dans l'espae de représentation. L'inrément à

apporter à la rotation est alors estimé dans l'espae du plan.

A.6.2 Bibliothèques logiielles

La mise en pratique de méthodes d'ajustement de faiseaux, et plus gé-

néralement de moindres arrés non linéaires, éparses n'étant pas triviale,

plusieurs bibliothèques logiielles ont été développées et rendues publiques

par la ommunauté. Nous en avons utilisé deux dans le adre de la thèse.

Pour nos implémentations, en matlab puis en C++, de notre SLAM mo-

noulaire nous avons utilisé la bibliothèque SSBA Zah (Zah) de Zah. Cette

bibliothèque utilise les quaternions pour représenter les rotations et pour ré-

duire l'in�uene des outliers la fontion de oût robuste de Huber.

Pour notre implémentation de SLAM monoulaire et profondeur, nous

avons utilisé la bibliothèque logiielle eres Agarwal, Mierle & Others (Agar-

wal et al.). Cette bibliothèque nous a partiulièrement intéressés ar elle

permet de dé�nir des fontions de oût génériques et présente en plus l'avan-

tage d'o�rir un méanisme de alul automatique numérique ou symbolique

des matries jaobiennes. Les auteurs préonisent de privilégier la méthode

symbolique, la numérique pouvant être sujette à des instabilités. Nous avons

représenté les rotations sous forme de quaternions et avons utilisé la fontion

de oût de Huber pour robusti�er le proessus.

Bien que nous ne l'ayons pas utilisée une dernière bibliothèque nous

semble intéressante. Présentée dans Kuemmerle et al. (2011) ette biblio-

thèque est basée sur un proessus d'optimisation de graphe. Comme la bi-

bliothèque eres elle est générique en e qu'il permet de spéi�er des fontions

de oûts non prédé�nies. Cependant les matries jaobiennes impliquées dans

la minimisation de la fontion oût peuvent être estimées numériquement ou

doivent être fournies par l'utilisateur.
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Annexe B

Outils mathématiques

B.1 Quaternions

Déouverts par W.R. Hamilton les quaternions permettent, à la manière

des nombres omplexes dans le plan, de représenter ommodément les rota-

tions dans l'espae. Un quaternion Q est omposé d'une partie réelle, a, et

d'une partie imaginaire un veteur

−→
V appartenant à R

3
. Un quaternion est

usuellement noté : q = a +
−→
V . La somme de deux quaternions est dé�nie

omme :

Q +Q′ = (a+
−→
V ) + (a′ +

−→
V ′)

= (a+ a′) + (
−→
V +

−→
V ′)

(B.1)

La multipliation par un salaire omme :

λ ·Q = λ · a + λ · −→V (B.2)

Ces deux opérations onfèrent à l'ensemble des quaternions la struture d'un

espae vetoriel. La multipliation de deux quaternions est dé�nie omme :

Q ∗ ∗Q′ = (a+
−→
V ) ∗ ∗(a′ +−→V ′)

= (a · a′ −−→V · −→V ′) + (a · −→V ′ + a′ · −→V +
−→
V ×−→V ′)

(B.3)

On dé�nit également le onjugué d'un quaternion omme :

Q = a−−→V (B.4)
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La propriété qui nous intéresse partiulièrement est la suivante : Soit α
un veteur de R

3
, il est possible de lui imprimer une rotation R d'angle θ

autour d'un veteur unitaire u grâe au quaternion

Q = cos
θ

2
+ sin

θ

2
· u (B.5)

par la formule :

Rα = Q · (0 + α) ·Q (B.6)

Ce qui implique qu'un quaternion représentant une rotation doit être de

norme unitaire. Finalement, une omposition de rotations R1R2 peut être

représentée par le quaternion Q1 ∗ ∗Q2, Q1 et Q2 étant les quaternions asso-

iés aux matries R1 et R2. Notons également que les quaternions Q et −Q
représentent la même rotation.

B.2 La déomposition en valeurs singulieres

La déomposition en valeurs singulières est une déomposition partiuliè-

rement utile et régulièrement employée dans e manusrit.

Soit une matrie arrée A, la SVD, de l'anglais Singular Value Deomposition,
est la fatorisation de A sous la forme :

A = U ·D · V ⊤
(B.7)

telle que U et V sont des matries orthogonales et D une matrie diagonale

dont les éléments sont positifs. La déomposition en valeurs singulières est

également dé�nie pour des matries non arrées. Dans le as d'une matrie A
de dimension m× n ave m > n, U est retangulaire de dimension m× n et

ses olonnes sont orthogonales, D est de dimension n× n et V de dimension

n × n est orthogonale. La déomposition est également dé�nie dans le as

m < n mais e as ne nous intéressera pas par la suite.

Selon Hartley & Zisserman (2004), le nombre d'opérations à la détermi-

nation des matries U , V et D est 4 ·m2 · n + 8 ·m · n2 + 9 · n3
. Si l'on ne

reherhe que V et D alors le nombre d'opérations se réduit à 4 ·m2 ·n+8 ·n3
.

Les oe�ients de D sont usuellement ordonnés de manière déroissante. Par

la suite nous onsidèrerons toujours que la déomposition est ainsi réalisée.

Dans e as, la dernière olonne de la matrie V orrespond à la plus pe-

tite valeur singulière de A. Cette propriété sera généralement utilisée pour
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déterminer une solution aux équations de la forme :

A · x = 0, ||x|| = 1
(B.8)

B.3 Matries pseudo-inverses

Nous supposons que les appliations s'appliquent sur le orps des réels.

L'adjointe d'une matrie est dans e as équivalente à sa transposée. Il est

parfois néessaire de herher à inverser des matries qui ne sont pas inver-

sibles. Pour ela, il est possible d'utiliser des formes pseudo-inverses. On note

f l'appliation linéaire orrespondant à une matrie A. Par dé�nition si f est

inversible la relation suivante est véri�ée :

∀x f ◦ f−1(x) = f−1 ◦ f(x) = x (B.9)

Cette relation doit être relahée dans le as des pseudo-inverses et la pseudo-

inverse n'est pas unique. Notons g une pseudo-inverse de f , elle doit véri�er
les relations suivantes :

∀x f ◦ g ◦ f(x) = f(x)

∀x g ◦ f ◦ g(x) = g(x)
(B.10)

La manière la plus générale d'obtenir la pseudo-inverse d'une matrie est

d'utiliser une déomposition en valeurs singulières. Si l'on note :

A = U ·D · V ⊤
(B.11)

alors une pseudo-inverse de A est :

Ap = V ·Dp · U⊤
(B.12)

Ave

Dp
ii =

{

Dii
−1

si Dii 6= 0

0 sinon

(B.13)

Cependant une déomposition en valeurs singulières peut être oûteuse

en ressoures de alul. Dans ertains as partiuliers il est possible d'obtenir

une pseudo-inverse plus diretement. Si le rang de la matrie est égal à son

nombre de lignes on a :

Ap = A⊤ · (A ·A⊤)−1
(B.14)

Si le rang de A est égal à son nombre de olonnes :

Ap = (A⊤ ·A)−1 · A⊤
(B.15)
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B.4 Matrie ompagnon

Il est souvent néessaire de déterminer les raines d'un polyn�me, sans

perte de généralité nous l'assimilons à son équivalent unitaire. Une façon

simple de déterminer ses raines est d'avoir reours à la marie ompagnon

du polyn�me. Soit le polyn�me p(X) :

p(X) = Xn + cn−1 ·Xn−1 + · · ·+ c1 ·X + c0 (B.16)

La matrie ompagnon de p(X) est :

Mn×n =










−cn−1 −cn−2 · · · −c1 −c0
1 0 · · · 0 0
0 1 · · · 0 0
.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

0 0 · · · 1 0










(B.17)

La matrie ompagnon ainsi dé�nie, son polyn�me aratéristique est égal

à p(X). Les valeurs propres de M sont alors les raines du polyn�me.



Annexe C

Homographie

C.1 La relation d'homographie

Soit un point P de R
3
, deux poses de améras C1

et C2
, les oordon-

nées de P dans es bases P 1
et P 2

appartenant à R
3
et les observations

orrespondantes en oordonnées normalisées p1 et p2 appartenant à P2(R).
Une homographie est une transformation projetive entre deux plans. On

suppose que P appartient au plan π de oordonnées

(
a, b, c, d

)⊤
=

(−→
n

⊤, d
)⊤

dans C1
. Le veteur

−→
n est la normale au plan et le salaire d la distane

orthogonale du plan à l'origine du repère, ii le entre optique de C1
. On

suppose que P appartient au plan π, on véri�e don :

−→
n

⊤ · P 1 + d = 0

⇔
−1
d
· −→n ⊤ · P 1 = 1

(C.1)

La transformation de P 1
en P 2

étant gouvernée par la matrie de rotation

R2
1 et le veteur de translation T 2

1 , on véri�e :

P 2 = R2
1 · P 1 + T 2

1

⇔

P 2 = R2
1 · P 1 + T 2

1 ·
(−1

d
· −→n ⊤ · P 1

)

⇔
P 2 = H2

1 · P 1

(C.2)
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Où :

H2
1 = R2

1 −
1

d
· −→n ⊤ · T 2

1 (C.3)

On a de plus :

P 1 = α1 · p1
P 2 = α2 · p2 ⇒ p2 = α ·H2

1 · p1 (C.4)

La matrie H2
1 représente ainsi la transformation des projetions, p1 et p2,

d'un point appartenant à un plan selon le hangement de pose de la améra.

On nomme H2
1 la matrie d'homographie. Notons bien qu'elle est dé�nie au

fateur d'éhelle près omme le représente le salaire α dans la relation C.4.

Ave la méthode de Faugeras & Lustman (1988) il est possible de aluler

4 poses relatives de améra à partir d'une matrie homographie.

C.1.1 Estimation d'une matrie d'homographie

Une matrie d'homographie, H , omporte neuf éléments mais est dé�nie

au fateur d'éhelle près, e qui signi�e qu'elle possède en réalité huit degrés

de libertés. Un appariement de points p1 ↔ p2 fournit deux ontraintes, ainsi
quatre appariements su�sent à déterminer les huits degrés de libertés.

Une manière d'estimer une matrie d'homographie est la méthode DLT,

Diret Linear Transformation, on reprend l'expliation de Hartley & Zisser-

man (2004). Puisque H · p1 = p2, on sait que p′1 × p2 = 0. Soient h1, h2 et h3

les lignes de H et

(
xi yi 1

)⊤
les oordonnées de pi, on a :

H · p1 =





h1 · p1
h2 · p2
h3 · p3





⇒

p2 × p1 =





y2 · h3 · p1 − h2 · p1
h1 · p1 − x2 · h3 · p1

x2 · h2 · p1 − y2 · h1 · p1





⇒




0 −p⊤1 y2 · p⊤1
p⊤1 0 −x2 · p⊤1

−y2 · p⊤1 x2 · p⊤1 0



 ·





h⊤
1

h⊤
2

h⊤
3



 = 0

(C.5)
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La dernière matrie étant antisymétrique elle est de rang deux, ainsi un

appariement fournit bien deux ontraintes. En utilisant quatre appariements

on obtient huit ontraintes que l'on empile dans une matrie A. Les oe�-
ients de H faisant partie du noyau de A ils sont alulés en e�etuant une

déomposition en valeurs singulières de A.
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Annexe D

Robusti�ation

D.1 M-estimateurs

Soit ei l'erreur résiduelle assoiée à une mesure selon un modèle de trans-

formation. Si l'on onsidère les mesures seulement perturbées par un bruit

gaussien entré en 0 alors la meilleure transformation est elle minimisant la

somme des erreurs quadratiques sur l'ensemble des paramètres, soit :

∑

i

e2i (D.1)

Si par ontre les paramètres ne sont plus seulement a�etés par des erreurs

de mesures mais ontiennent également des données aberrantes, une solution

au sens des moindres arrés n'est pas adaptée à la séletion de la meilleure

transformation. En e�et, les données aberrantes peuvent avoir un poids très

important et ainsi distordre l'évaluation de la transformation. Une solution

est alors d'employer un M-estimateur, 'est à dire d'appliquer une fontion

de oût robuste aux erreurs résiduelles et de trouver la transformation mini-

misant la somme de es valeurs, soit :

min
∑

i

ρ(ei)⇔ min
∑

i

wi(ei) · e2i (D.2)

Où ρ est une fontion de oût robuste dé�nie positive, s'annulant en une

valeur unique et dont la roissane est inférieure à une roissane quadratique.

Il est équivalent de pondérer l'erreur selon sa valeur observée, omme présenté

dans D.2. Des fontions de poids usuelles sont elles de Tukey ou Huber,
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présentées i dessous :

Tukey :

{

|ei| ≤ σ

sinon

wi =

{

(1− ( ei
σ
)2)2

0
ρi =

{
σ2

6
· (1− (1− ( ei

σ
)2)3)

σ2

6

Huber :

{

|ei| ≤ σ

sinon

wi =

{

1

σ/|ei|
ρi =

{
e2i
2

σ · (|ei| − σ
2
)

(D.3)

Ces fontion de poids reposent sur l'estimation simultannée de l'éart

type σ des erreurs résiduelles. Selon Rousseeuw & Leroy (1987) et Zhang

et al. (1995), une estimation robuste de l'éart type est liée à la médiane des

erreurs et donnée par la formule suivante :

σ = 1.4826 · (1 + 5/(n− p)) ·mediani|ei| (D.4)

Où n représente le ardinal de l'ensemble des paramètres et p le nombre de

paramètres onstituant la transformation estimée.

Ces deux fontions remplissant un même o�e sont néanmoins de na-

tures légèrement di�érentes et ainsi en est il des avantages qu'elles o�rent. La

fontion de oût de Tukey est intéressante en e qu'elle permet de onsidérer

qu'au delà d'un seuil d'erreur prédéterminé l'erreur orrespond à la mesure

d'un outlier. La distribution de eux-i étant a priori uniforme il n'y a pas

de raison de leur donner un poids roissant au delà d'un ertain point. La

fontion de Huber n'o�re pas ette possibilité mais possède l'avantage d'être

onvexe. Dans Hartley & Zisserman (2004) Hartley et Zisserman démontrent

que les fontions de oût non onvexes sont suseptibles de présenter des

minima loaux là ou des fontions onvexes n'en présentent pas. Ces proprié-

tés rendent es deux types de fontions plus spéi�quement adaptées à des

adres di�érents. Si l'on herhe à optimiser les paramètres d'une transforma-

tion dans le adre d'une minimisation d'erreur aux sens des moindres arrés

non linéaires, la présene de minima loaux est à éviter au maximum, il est

préférable d'opter pour la fontion de Huber. Si par ontre on herhe à esti-

mer la qualité ou la vraissemblane, dans un �ltre partiulaire par exemple,

d'une transformation, la présene de minima loaux a très peu de hanes

d'in�uer et il est plus intéressant de pondérer au mieux les observations, ainsi

la fontion de Tukey est plus adaptée.
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D.2 LMedS

Présentée dans Rousseeuw & Leroy (1987) et aessible dans Zhang et al.

(1995), la méthode LMedS, Least Median of Squares, résoud le problème de

l'estimation de la transformation en séletionnant non pas l'hypothèse ave

le plus grand support mais elle dont la médiane des erreurs quadratiques

est la plus faible. L'avantage de ette méthode est de ne reposer ni sur une

estimation a priori de l'éart type des erreurs de mesure ni sur un seuil

d'erreur aeptable a priori. L'inonvénient est que la méthode néessite une

proportion minimale de 50% d'inliers pour donner un résultat orret. Le

shéma est similaire à elui du RANSAC, les di�érenes se trouvent :

� sur le ritère de qualité d'une transformation : min(médianei(e
2
i ))

� la mise à jour pour haque transformation de l'éart type selon 2.31

� la lassi�ation des inliers et outliers que l'on peut représenter à l'aide

de la fontion de poids suivante :

wi =

{

1 si e2i < (2.5 · σ)2
0 sinon

(D.5)

Une fois le nombre d'essais prédit et mis à jour selon 2.26 la solution peut

être ra�née en minimisant la fontion de oût suivante :

min
∑

i

wi · e2i (D.6)

D.3 MSAC et MLESAC

Dans Torr & Zisserman (2000), Torr et Zisserman observent que la trans-

formation solution obtenue par RANSAC orrespond à elle minimisant la

fontion de oût :

C =
∑

i

ρ(ei)
2

(D.7)

où :

ρ(e2) =

{

0 e2 < t2

onstante e2 ≥ t2
(D.8)

Cette fontion de oût implique que le oût des inliers est nul et elui

des outliers onstant. Ainsi plus t est élevé plus il existe de solutions de oût
identique e qui induit des estimations de mauvaise qualité. Dans Torr &
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Zisserman (2000), Torr et Zisserman montrent que et e�et peut être orrigé

sans omplexité algorithmique additionelle en remplaçant ette fontion de

oût par la suivante :

C2 =
∑

i

ρ2(ei)
2

(D.9)

où :

ρ2(e
2) =

{

e2 e2 < t2

T 2 e2 ≥ t2
(D.10)

Ce qui orrespond à un M-estimateur paramétré ave une fontion de

oût robuste de type Blake-Zisserman, voir Hartley & Zisserman (2004).

Cette fontion de oût permet de prendre en ompte l'adéquation des inliers

aux données, ontrairement à la fontion de oût de RANSAC. Les auteurs

onstatent selon les situations des qualités d'estimations légèrement ou gran-

dement améliorées. Cette méthode porte le nom de MSAC.

Dans le même artile les auteurs proposent également une méthode enore

plus robuste, la méthode MLESAC. A�n de prendre en ompte les erreurs

de mesures et les données aberrantes, les auteurs modélisent la probabilité

d'une erreur omme une mixture de distribution gaussienne et uniforme :

P (e) =

(

γ · 1

(2 · π · σ2)2
· e− e2

2·σ2 + (1− γ) · 1
v

)

(D.11)

La onstante v représentant la taille de l'espae possible d'erreur, pour des

points appariés ela orrespond à la taille de reherhe de l'appariement.

Cette probabilité étant dé�nie, les auteurs proposent de prendre pour solu-

tion la transformation réalisant le maximum de vraisemblane des observa-

tions selon D.11. Cependant le paramètre de mélange γ étant inonnu il doit

être estimé pour haque transformation évaluée. Cela est fait par l'usage d'un

algorithme espérane-maximisation qui est un proessus itératif, potentielle-

ment signi�ativement plus onsommateur de ressoures que les préédents.

L'estimation de γ permet simultanément de lassi�er les inliers et outliers.

Le proessus d'estimation de γ et de lassi�ation est onsultable dans Torr

& Zisserman (2000).

D.4 Ransa préemptif

Dans Nistér (2005), Nister propose un shéma dit pré-emptif pour la vali-

dation d'hypothèses de transformation. Ce shéma s'insrit au sein du RAN-
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SAC et sert à aélérer la séletion de la meilleure transformation parmi

un ensemble d'hypothèses. Il proède itérativement et repose sur l'utilisa-

tion d'une fontion f : N → N déroissante, mais pas stritement, servant

à déterminer la quantité des meilleures hypothèses à garder depuis l'étape

préédente. L'évaluation d'une hypothèse est réalisée de manière inrémen-

tale selon l'examen des données. A l'initialisation du shéma les données sont

permutées aléatoirement a�n d'éviter des on�gurations dégénérées ou fai-

blement onditionnées. A haque étape i les hypothèses restantes sont mises

à jour ave la i-ème donnée. La proédure s'arrête lorsque toutes les données

ont été traitées ou bien lorsque à l'étape i f(i) = 1.
Les expérimentations montrent qu'ave une fontion f su�samment bien

paramétrée la qualité des résultats est omparable à elle d'un algorithme

RANSAC lassique ave une vitesse de traitement sensiblement arue.

D.5 Distribution spatiale

Dans Hartley & Zisserman (2004), Hartley et Zisserman analysent l'e�et

de la distribution spatiale des données pour le alul d'une matrie d'homo-

graphie selon un algorithme DLT, voir la setion C.1.1. Ils onstatent que

di�érentes distributions peuvent onduire à des estimations de transforma-

tion di�érentes. Par ailleurs, une séletion loalement onentrée de données

est plus suseptible d'être une instane de on�guration dégénérée pour l'es-

timation de la transformation et l'in�uene du bruit de mesure est également

plus importante sur l'estimation de la transformation.

D.5.1 Normalisation des transformations

Présentée dans Hartley & Zisserman (2004) une solution est d'appliquer

un hangement de base sur les données, d'estimer la transformation sur es

données replaées et en�n de hanger la base de la transformation a�n d'ob-

tenir la véritable transformation M .

Les auteurs préonisent de translater les données de sorte qu'elles soient en-

trées en 0, puis de hoisir un fateur d'éhelle isotropique à leur appliquer de

sorte que les points se trouvent en moyenne à une distane de

√
n du entre,

n étant la dimension de l'espae dans lequel les données sont exprimées. Le

hangement de base peut don s'exprimer sous la forme d'une matrie T om-

posée de la translation et du hangement d'éhelle et néessite d'être appliqué
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sur les données exprimées en oordonnées homogènes. La transformation M̃
peut être alors estimée, puis néessite d'être replaée dans les bases d'ori-

gine des données. Si les données sont des singletons, M s'exprime omme

M = T−1 · M̃ · T , si les données sont des paires, alors haque partie subit un
hangement de base, T et T ′

, alors M s'exprime omme M = T ′−1 · M̃ · T .
Cette méthode permet d'obtenir des résultats plus �ables et, 'est très im-

portant, invariants à la distribution spatiale des points.

D.5.2 Séletion uniforme des données

Une autre solution est de dé�nir une grille uniforme dans l'espae des

données et d'a�eter haune de es dernières à la ase à laquelle elle appar-

tient. Alors la séletion des n données pour former l'éhantillon minimal pour

générer une hypothèse de transformation se fait non plus en séletionnant les

données aléatoirement, mais en séletionnant aléatoirement n ases de la

grilles puis un éhantillon par ase. Cette méthode est onnue sous le nom

de méthode de buket et a été introduite dans Zhang et al. (1995). Cette mé-

thode permet de limiter l'in�uene du bruit de mesure et de limiter le risque

de séletionner des éhantillons présentant une on�guration dégénérée.



Annexe E

Triangulation

E.1 Triangulation par moindres arres

La projetion du point dans les images des améras se note formellement

de la manière suivante :







x1 =
P11·X+P12·X2+P13·X3+P14

P31·X+P32·X2+P33·X3+P34

x2 =
P21·X+P22·X2+P23·X3+P24

P31·X+P32·X2+P33·X3+P34

x′
1 =

P ′

11·X+P ′

12·X2+P ′

13·X3+P ′

14

P ′

31·X+P ′

32·X2+P ′

33·X3+P ′

34

x′
2 =

P ′

21·X+P ′

22·X2+P ′

23·X3+P ′

24

P ′

31·X+P ′

32·X2+P ′

33·X3+P ′

34

(E.1)

Ce système peut être réérit sous une forme A ·X = b :







P11 − x1 · P31 P12 − x1 · P32 P13 − x1 · P33

P21 − x2 · P31 P22 − x2 · P32 P23 − x2 · P33

P ′
11 − x′

1 · P ′
31 P ′

12 − x′
1 · P ′

32 P ′
13 − x′

1 · P ′
33

P ′
21 − x′

2 · P ′
31 P ′

22 − x′
2 · P ′

32 P ′
23 − x′

2 · P ′
33






·





X1

X2

X3



 =







x1 · P34 − P14

x2 · P34 − P24

x′
1 · P ′

34 − P ′
14

x′
2 · P ′

34 − P ′
24







(E.2)

Cette forme met en évidene le aratère pseudo inversible du problème.

Il est résolu par l'usage de la pseudo inverse de la matrie A et ela revient

à aluler la solution au sens des moindres arrés.
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x1 x2

O1 O2

x

Figure E.1 � Illustration d'une triangulation de point à partir de deux vues

et de l'in�uene d'erreurs de mesure sur la reonstrution.

E.2 Triangulation par DLT

Les équations de projetion du point dans l'image peuvent également se

réérire sous la forme

A ·X = 0 (E.3)

Pour ela on part des relations suivantes :

{

x = P ·X ⇒ x× (P ·X) = 0

x′ = P ′ ·X ⇒ x′ × (P ′ ·X) = 0
(E.4)

Notons P i
la i-ème ligne de P , le produit vetoriel pour la première ob-

servation se développe omme suit :

x2 · (P 3 ·X) − P 2 ·X = 0
P 1 ·X − x1 · (P 3 ·X) = 0

x1 · (P 2 ·X) − x2 · (P 1 ·X) = 0
(E.5)

Ainsi on obtient trois équations pour haque observation. Le point X
appartenant à P

4
quatre su�sent, on n'en retient alors que deux pour haque
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améra. On forme A omme suit :

A =







P 2 ·X − x2 · (P 3 ·X)
P 1 ·X − x1 · (P 3 ·X)
P ′2 ·X − x′

2 · (P ′3 ·X)
P ′1 ·X − x′

1 · (P ′3 ·X)







(E.6)

La position du point est trouvée en résolvant le système E.3 par DLT.

E.3 Triangulation optimale

Présentée dans Hartley & Sturm (1997) et Hartley & Zisserman (2004)

ette méthode est en réalité un pré-traitement des observations visant à ré-

soudre le problème de non intersetion des rayons projetifs de manière op-

timale sous l'hypothèse que le bruit des observations est gaussien.

La non-intersetion des rayons provient de e que les observations des

points ne respetent pas la ontrainte épipolaire. Cette méthode optimale

repose alors sur la onnaissane de la matrie essentielle E (ou fondamentale)

et s'attahe à déterminer les points x̂ et x̂′
tels que :

(x̂, x̂′) = argmin
(

d(x, x̂)2 + d(x′, x̂′)2
)

(E.7)

Sous la ontrainte

x̂′
⊤ · E · x̂ = 0

On note à présent le et l
′
e les lignes épipolaires orrespondant aux pointx x

et x′
dans les images de C et C ′

respetivement. Les points x̂ et x̂′
doivent

don se trouver sur l et l′. Les points de es lignes satisfaisant E.7 sont les

projetés orthogonaux de x et x′
. Puisque les deux observations sont bruitées

il n'est pas juste de déterminer les lignes épipolaires en fontion de eux-i. Il

est don néessaire de déterminer les lignes épipolaires optimales et l'erreur

à minimiser devient alors :

d(x, l)2 + d(x′, l′)2 (E.8)

La stratégie repose d'abord sur un hangement de base dans C et C ′
per-

mettant de modi�er les oordonnées des observations et des épipoles a�n

de simpli�er la résolution du problème. A partir de es points modi�és une

expression simple de la première ligne épipolaire est paramétrée par un pa-

ramètre t. Connaissant E on déduit la seonde ligne épipolaire. Alors E.8 est
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exprimée omme polyn�me de degré 6 en t et la valeur optimale du paramètre

est une des raines du polyn�mes. Il su�t de séletionner elle minimisant

E.8.
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