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Résunme

Cetarticle présentaineapprochequi permetde construie
unmocklenuneriguedeterrain detreshauterésolutiona
partir d’'une sequencesle vuessteréoscopiquesériennes
acquises bassaaltitude L'approcheexploiteuneméthode
d’estimationprécisedu déplacemententre deuxacquisi-
tions successivefiagesurla miseencorrespondancee
pointsd’intérét détecésdanslesimages.Un filtre de Kal-
man étenduestimealors les 6 parametres de position du
banc steréoscopiqueet les positionsdespoints d’intérets
détecéset mémorigsau fur eta mesue desacquisitions.
Desrésultatsexploitant desimagesacquisesavecun bal-
lon dirigeablesontprésengs,et montentla possibilie de
construile desmocklesnunériquesdeterrain spatialement
cohérents.
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Abstract

This paper presentsan approach to build high resolution
digital elevation maps(DEM) froma sequenc®f unregis-
tered low altitude stereovisionimage pairs. Theapproac
first usesa visual motion estimationalgorithm that deter
minesthe 3D motionsof the cameras betweerconsecutive
acquisitionspnthebasisof visually detectecand matded
ervironmentfeatuies.An extendedKalmanfilter thenesti-
mateshoththe 6 positionparametes andthe 3D positions
of the memorizedeaturesasimagesare acquired. Thepa-
per givesdetailson thefilter implementationand depicts
the estimationof the uncertaintieson the featule obser
vationsand motionestimationsExperimentatesultswith
steleoimagesacquiredby a blimp are presentedandshow
that the precisionof the methodenablego build spatially
consistenveryhighresolutiondigital elevationmaps.
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1 Intr oduction

La principaledifficulté pour construiredes cartesde ter-
rain atreshauterésolutional'aide d'un capteurembarqé@
surun enginaérienestde déterminemprécimenta posi-
tion dececapteuraumomentdel’acquisitiondesdonrées.
Lestechniquegie navigation a I'estime, qui integrentdes
donréesfournies par des capteursde mouvements(cen-
tralesinertielles)ne suffisentpaspourcela.En effet, d’'une
partlesestimeesdesdéplacementsntredeuxacquisitions
dedonréessuccessiesne sontpassufisammenprécises,
etd’autrepartellesconduisentntrinsequemené uneaug-
mentatiordande tempsdel’erreurdepositionnementDes
techniguegprécisesd’estimationde déplacemenvisuelles
ontrécemmenété propoeesdanda littératurd1, 2], mais
leurserreurssecumulentaussidansle temps.

La seulesolution pour réduire les erreursde positionne-
mentestdesebaseisurla perceptiord’ €lémentsstablesde
I'environnementqui sontdétecés, positionres et memo-
riséslors desdéplacementslu véhicule.Dansla commu-
naué desroboticiens,l arapidemeng&tt comprisqueles
problemesde la cartographiele tels élementset de I'esti-
mationdela positiondu robotsontintimementiés,etqu'il
doiventparcongquentétrerésolusde manereunifiée[3].
Ceprobleme connusousle nomdeproblemeSLAM (“Si-
multaneoud.ocalizationAnd Mapping”), a été largement
etudé.Uneprésentatiomistoriquedescontributionsfigure
dans[4], et le principedu problemeestrésunt dansla fi-
gurel: paroppositionaux techniquesie “structurefrom
motion” étudiéesenvision, le problemeSLAM permetde
d’estimerenligne la positionoptimaledu robot,aufur eta
mesuregquedesacquisitionde donréessontréalies.
Parmilesdifférentsapprochepossiblegpourestimercon-
jointementies positionsdu robotet desamers/'utilisation
d'un filtre de Kalman estindiscutablementa plus popu-
laire. Il arécemmeneté prouvé quel’'application de cette
techniquecorverge dansle contexte du problemeSLAM
[4]. Quelquesécentesontributionstraitentde sonprinci-
pal défaut,a savoir sacompleité algorithmique qui croit
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FIG. 1 — lllustration du probkme “SLAM” dansle casd’un robot
éwluantdansun plan.En (A), desélementsde I'environnemeniappeés
“amers” par analogieavec la navigation cotiere) sont détecés et posi-
tionnésavecuneimprécisiondueau capteurEn (B), le robotsedéplace,
et mesureson déplacemenpar une techniquede navigation a I'estime,
avec unecertaineerreur Les amerssontalorsa nouveauxobseres(C):
gracea un algorithmede mise en correspondancels sontassoa@s aux
amerspréalablemenperais. Unetechniquede fusionde donréespermet
alorsderéduireles erreurssur la positioncourantedu robot et les posi-
tionsdesamers(D). Le processugstitéré a chaquenou\elle perception
del’environnementffectuee parle robot.

guadratiquemendvec la dimensiondu vecteurd’état- le-
guelcomprenda positiondu robotet desamerdg5]. D’au-
tresapprochesntété propofesprincipalemenpours’af-
franchirdu fait quelesdistributionsdeserreurssontgaus-
sienneshypotheseindispensablé la miseenoeuvred’'un
filtre de Kalman.Ainsi les approchegensemblistesie né-
cessitentjuela connaissancde bornesdanslesquelledes
erreurssont comprises[6], mais sont délicatesa mettre
enoeuvrelorsquele nombrede paranetresde positiondu
véhiculeexcede3. D'autrestechniqueont recemmenéte
appligieesavecsuc@sauproblemeSLAM [7]. Entermes
detypesde capteuraitilisés,la plupartdesvalidationsont
eté réaligesa partir de télemetreslaserscrutantdesernvi-
ronnementsntérieursselonun plan horizontal, pour des
robotséwluantsurun sol plan[8, 7, 4]. A notreconnais-
sance,il existe encorepeu de contributions au probleme
SLAM qui exploitentla vision ([9, 10, 11]).

Cetarticle présenteune approcheau problemeSLAM en
trois dimensiong6 paranetresde placementiu robot),sur
la seulebased’'un ensembleale pairessteréoscopiqueson
localistes,acquisesa de bassesltitudes.La sectionsui-
vanteprésentenotreapprochedu probleme et la section3
réesumees algorithmesde baseaitilisés: steréovision, dé-
tectionet appariementle pointsd’intérét, et estimationvi-
suelle des déplacementslLa section4 détaille notre im-
plémentationdu filtre de Kalman, en insistantsur l'iden-
tification desdifférenteserreursimpliquéesdansle pro-
cessusEnfin, desrésultatsde localisationet de construc-
tion d’'un mocele numériquede terrain a partir d'images
steréoscopiquescquisesdepuisun ballon dirigeablevo-
lanta quelqueslizainesde metresd’altitude sontprésenés
dansla section5.

2 Principe denotre approche

Les amerssontdespointsd’intérétsqui peuvent étre mis
encorrespondancdansdesimagesacquisesie différents
points de vue, et dont les coordonmees3D sont fournies

par un algorithmede steréovision. La position du robot
et desamersest estinee par un filtre de Kalman étendu
(EKF), dont le vecteurd’étatest constitle de la position
du bancsteréoscopiqué6 paranetres)et despositionsdes
ameranémori€s(3 paranetresparamer).L'algorithmede
basequi permeta la fois I'estimationdu mouvemententre
deuxacquisitionssuccessies et la re-perceptiord’amers
préalablemeninémorigsestunalgorithmerobustedemise
encorrespondancee pointsd’intérét.

Les différentesétapesréaliesapres chaqueacquisition
d’'une pairesteréoscopiqueontlessuivantegfigure 2):

1. Stéréovision: uneimagede points3D denseestfour-
nie par un algorithmede corrélation de pixels (sec-
tion 3.1).

2. Détectiondespointsd’intérétset miseen correspon-
danceavec les points détecés lors de I'acquisition
préccdentgsection3.2).

3. Selectiondesamers un ensemblede criteresde sé-
lection estappligLé sur les points mis en correspon-
danceafin delespartitionneren 3 ensemblesun en-
semblede points“non-amers” unensembléd’amers
candidats” et un ensemble'd’amersobsenes” (sec-
tion 4.3).

4. Estimationvisuelledu mouvement{EVM): lespoints
d'intéréts de I'ensemble“non-amers”sont exploités
pour estimerles 6 parangétresdu déplacemententre
I'acquisition précedenteet I'acquisition courante.ll
s’agitdela phasedeprédictiondufiltre de Kalman.

5. Affinementdela positionglobale: il s’agitdela phase
de mise a jour du filtre de Kalman, qui ré-estimela
positioncourantedu bancsteréoscopiquetdesamers
mémorigs(sectiond).

L' étape3 estnécessairgour les raisonssuivantes d’'une
part, seulsles points “non-amers”doivent étre exploités
pour estimerle déplacemenentredeux acquisitionssuc-
cessies, afin d’éviter que les phasedde prédiction et de
mise a jour du filtre de Kalman soientcorrélees.D’autre
part, les nouveaux amersdoivent étre ajouies avec soin
dansle vecteurd’ état,afin d’éviter unecroissancerop ra-
pide de la dimensionde I’ étatet afin qu’ils couvrentles
zonesperaiesdela manerele plusrégulierepossible.
Enfin,al’issue decesétapesun mocelenumériqueduter
rain estmis ajour apartirdesimagesdepoints3D fournies
parla steréovision (section5.2).

3 Algorithmes de base

Cette sectionprésentebrievementles trois algorithmesa
partirdesquelée filtragedeKalmanapuétremisenceuvre.

3.1 Stéreovision

Nousutilisonsunalgorithmeclassiquelesteréovisionden-
sebas surla corrélationde pixels,qui exploite desimages
acquisesa partir d'un bancsteréoscopiquepréalablement
calibré[12]. Lesimagessontd’abordrectifiéesafin queles



Image1 (k)

‘ StereoVision H 3D points image (k)
Image? (k)

Interest point
Interest points (k)

Landmarks (k-1)

Motion Relative
estimation position (k / k-1)

Interest point
matching

Other paints (k-1)

Matehed
points (k/k-1)

Matched Kalman
landmarks (k /k-1) filter

Candidate
Jandmarks (k) Global position (k)

Candidate
landrmarks (k-1)

Landmark
selection

FIG. 2 — Sctema fonctionel de notre approchedu probkme de
la cartographieet localisation simultarée sur la seule based’images
steréoscopiques.

lignesépipolairessoienthorizontalesce qui permetd’op-

timiser consicerablementa phasede mise en correspon-
dancedespixels.Uneimagede dispari€ estalorsproduite
par la phasede corrélation de pixels: le scoreutilisé est
unecorrélationcroistenormalige.Les éventuelsfaux ap-

pariementsontéliminésparunephasedite de corrélation

inverse[12], etuneestimationsous-piellique desvaleurs
dedispariésestobtenueparuneinterpolationparabolique
dela courbedecorrélation.Enfin,la phaseletriangulation
permetde fournir les coordonrees3D despixelsapparées,

avec desincertitudesassocéesdont la déterminationest
présenéeen section4.2. L'algorithme s’avere performant
pourlesimagesaériennegiuenousconsicerons lafigure3

montrequela quasitotalité despixelsperaisdanslesdeux

imagessontcorrectemeninis encorrespondance.

FIG. 3 — Un résultatde I'algorithme de steréovision avec une paire
d’'imagesprisesa unealtituded’erviron 30 m. De gauchea droite: une
desimagesoriginales,image de dispari€s obtenue(les dispariés sont
inversemenproportionnellesi la profondeurdespixels, et sontmontées
ici selonuneéchellebleu/procheaouge/lointain) etenfinimagede points
3D, repiesengeici parun maillagepourdesquestionsielisibilité.

3.2 Détectionet appariementde points d'in-
térét

Les amersvisuelsdoivent &tre invariantspar translation,
rotation,changement!’échelle et variationde luminosié
etdepointdevue.Lespointsd’intéréttelsquefournispar
le détecteurde Harris, ont de bonnespropriétes de stabi-
lité [13]. Si une estimée du changement’échelleentre
deuximagesestconnue mémeapproximatvement,l est
possibled’adapterla détectiondes points d’intérét a ce

changemente mangrea ce quela répétabilite soit suffi-
santepour permettrda miseen correspondanceéespoints
[14]. Dansnotrecas,le changemend’échelleentredeux
pairescongcutvesesttoujoursnégligeablegtlorsquedes
amerssontre-peraisaprsdelong déplacementgjuande
véhicule“ferme uneboucle” par exemple,le changement
d’'échelleentrel'image couranteet I'image ou ils ont ét
initialementperas peutétreconnugracea I'estiméedela
positioncourante.
Pourmettreencorrespondandespointsd’intérétsdétecés
dansdeux images,nous utilisons un algorithmed’appa-
riementqui sebasesur desgroupementsocauxde points
d’intéréts,combinantinsidesinformationsrelativesausi-
gnal et a la géomrétrie desimages.Les étapesde I'algo-
rithmesontlessuivanteqplusdedétailsfigurentdang15]) :

1. A partir d'un point selectionré au hasarddansle pre-
miereimage,deshypothesesd’appariemensontgé-
néréessur la based’une mesurede similarité entre
lesvecteurgpropresdela matriced’autocorglationdu
détecteudeHarris

2. Des groupementdocaux de points sont détermirés
autourdu point consiceré et desappariementpoten-
tiels, en consicerantles n voisinsles plus proches.

3. Deshypothesesd’appariemenentreles voisins sont
géréréesavecla mémemesurede similarité qu’en 1,
etuneestimationde la transformatioraffine entreles
groupesconsicerésestdétermiree.La transformation
qui produitla plus granderépétabilitt estconfirmée
parunemesurede corrélationentrelespoints.

4. Unefois qu'unehypothesed’appariemenentredeux
groupesestconfirmée,lesétapesl a 3 sontréitérées,
encommenantparlespointslesplusprochesiugrou-
pementconsiceré. La transformationaffine estinee
pourle premierappariementle groupesestexploitée
pourfocaliserdarecherchelenouveauxappariements.

Le processusstoppelorsque plus aucunappariemenne
peutétredétermiré. La figure 4 montrequece algorithme
permetia determinatiordenombreuwxappariementsnéme
lorsquele changemerdepointdevueentrelesdeuximages
consiceréesestcongquent.

3.3 Estimation visuelledu mouvement

Les pointsmis en correspondancdansdeuximagessuc-
cessves et les coordonrees3D détermireespar I'algori-

thmede steréovisionfournissentiloncdesappariementde
points3D, qui sontutiliséspourestimeres6 paranetresdu
déplacementen appliquantla techniquede minimisation
parmoindrescaresprésentedans[16]. Un aspecimpor-

tantestd’ éliminerlesmauaisappariementeuxqui sont
dds a I'algorithme de mise en correspondancee points
pourraientétre reje€s en utilisant une estimationrobuste
dela matricefondamentalemaisunetelle méthodeneper

mettraitpasd’éliminer les mauwais appariementslis aux

1.n = 6 dansnotrealgorithme.



FIG. 4 — Deuxrésultatsle notrealgorithmede miseen correspondance
depointsd’intérets.Lesappariementdétermiréssontrepiesengésenvert

erreurgdela steréovision, tellesquecellesqui apparaissent
le long de discontinuiés de profondeurpar exemple.En
effet, de telles erreursfont qu’un appariementorrectde
pointsd’intérétestun mauaisappariementdle points3D.
Nousutilisonsdoncla simpleprocduresuivantepour es-
timerles6 paranetresdedéplacemend partir desapparie-
ments3D:

1. Tout d’abord, les appariementgui comprennentin
point estine avecuneincertitude(voir sectior4.2);

2. Latransformatior8D estdétermiréeparmoindrescar-
rés,lamoyenneet!’ écarttypesurle résidusontdéter-
minés.

3. Les appariementsle points 3D dont la distanceest
superieurea k fois I’ écarttypesurlesrésidusapresap-
plicationdela transformatiortrouveesontéliminés.

4. Unenouwlle transformatior8D estdétermiree,et la
procédured’éliminationestréitéréeejusqu'a ce quek
vaille 3.

Cetteprocedurede rejet de mauwais appariementpermet
d’obtenir une estimationprécise des déplacemententre
deuxacquisitionscon€cutivesde pairesd'imagessteréo-
scopiquegvoir résultatsdansles sections 4.2 et 5.1), qui

estutilisee pour |’ étapede prédictiondu filtre de Kalman
(sectiond.1).

4 Mise enceuvre du filtr e de Kalman

4.1 Equationsdu filtr e

Le filtre de Kalman étenduestune extensiondu filtre de
Kalman linéaire standard,qui linéariseles équationsde
prédictionetd’obsenationautourdel’ étatprédit.

L’éwlutiondu syseémeetsonobsenationsontdécritspar:

z(k+1) =f(z(k)ulk +1)) +v(k+1)
z(k) = h(z(k)) + w(k)

ou u(k) estuneentéede contdle, etv, w sontleserreurs
non correleesdansle tempssur le mockle du sysemeet
sur son obsenation, de mayennenulle et de covariances
P, (k), Py (k).

Le filtre de Kalmanconsisteentrois étapes prédictionde
I' étatdu syskme,obsenationde |’ étatsyseme,et misea
jour desestineesde I' étatdu syskmeet descovariances
assookes.

Application dansnotre contexte. Dansnotreapproche,
I' étatdu filtre estcompo® des6 paranetresde positiondu

bancsteréoscopiquex, = [¢,0,1,ts,t,,t,] etdespositions
del'ensembledes N amersmémori®€sm; = [z;,y;,%],

0<i<N:

x(k) = [xp,m1 - --my]
La matricede covariancesiu sysemea doncla forme sui-

vante:
Pyp(k) Py (k)
Ppm™ (k) Prm (k)
ou P,, representdes covariancessurla positiondu banc

steréoscopiqueP ,, ,, lescovariancesurlesamersetP,,
lescovariancesntrela positiondu bancetdesamers.

P(k) =

Prédiction. Sous’hypothesequelespositionsdesamers
ne changenpasdansle temps,la prédictionde I’ étatest
donréepar:

x(k+1]k)=1~fk)(x(k)ulk+1))

ot u(k + 1) = (Ap,Af,Ay,At, Aty ,At,) estle résultat
del’estimationvisuelledu mouvemententrelesdeuxposi-
tionsk etk + 1. Lescovariancesur cetétatpréditsont:

Po(k+1]k)= fo(k)Ppp(k)foT(k) +
Vuf (F)Ru (k) Vot (k) +Py(k+1) (1)

P (k+1]|k) =V, k)P, (k)

Prom(k + 1] k) = P (k)

ou R, representdescovariancesdeserreurs surl'estima-
tion visuelledu mouvementNotonsquela covariancesur
lesamergresteinchangeapmres|’ étapede prédiction.

Observation. Lorsquel’ameri déjamémorie estanou-
veauperal, I' équationd’obsenation et la jacobiennecor-
respondantsont:

zi(k+1| k) =hy(k)(x(k + 1] k))

Vhi(k) = [Vphi(k),0- -0,V h(k),0-- - 0]

ou h;(k)(x(k + 1 | k)) estla fonctionde !’ étatprédit du
robotet du i¢™¢ amerdansle vecteurd’étatqui passede



I'espaced’étata'espaced’obsenation.L’innovationetla
covarianceassodkesa cetteobsenationsont:

vilk+1)=2z;(k+1)—2;(k+1]k) (2)

Si(k+1) = Vh;(k)P(k+1 | k)Vh;” (k)+R;(k+1) (3)

ou R; représentda covariancede I'erreur d’observation
dui®™e amer.

Mise a jour. L'étapede miseajour dufiltre fusionnela
prédictionetl'obsenationenunenouwelleestiméedel’ état
et estimeles covariancesassoadesselonles formulessui-
vantes

%(k+1|k+1) =%(k+1| k) +K;(k+ v (k+1) (4)

P(k+1 | k+1) = P(k+1 | k) —K;(k+1)S; (k+1) K7 (k+1)
()
oUK;(k+1) = P(k+1 | k)VhT (k)S; " (k + 1) est
la matricede gain du filtre de Kalman. Si aucuneobser
vationn’a été faite (i.e. si aucundesamerspréalablement
peraisn’aétere-peral), lesétapesi’'obsenationetdemise
ajour n'ont paslieu: I' étatdu sysemeet les covariances
assockessontsimplemenimis a jour parla phasede pré-
diction.
Lorsqu’unnouwel amerestdétecg, il estajougal’ étatdu
sysémequi devient (sataille augmentaloncde 3 unités):
X(k) = [Xp(k),1y (k) - - - iy (k) iy 4 (F)]
Le mockled'initialisation d’'un amerest:

iy 41 (k) = g(k) (%p (k),2n41(F)) (6)

Pup(k)  Pom(k) Pp(k)”
Pk)=| Py (k) Ppm(k) Po.(k)7 7)
P,.(k) Pu.(k) P..(k)

ou

Pp.(k) = Vpg(k)Ppy(k), Pz (k) = V,8(K)Ppn, (k)

P..(k) = Vig(k)Ppp (k) Vyg” (k) +V.g(k) R (k) Vg (k)

ou zn 1 (k) repesentde nouvel amer g(k) repésentda
fonctiond'initialisation bagesurl'estimationcourantede
la positiondu robot, et R,,, estla covariancede I'erreur
surlescoordonréesdu nouvelamer.

4.2 ldentification deserreurs

Il est fondamentald’identifier le plus correctemenpos-
sible les differentesrreursintervenantdansles équations
dufiltre. Dansnotrecontexte, leserreurssuivantesdoivent
étreconnues

— l'erreurd’initialisation desamerg(R..,,),
— l'erreurd’obsenationdesamers(R,; pourl’amerq),

— etenfinl'erreur suru, i.e. surl’'estimationvisuelledu
mouvementR,,).

Notonsquel'erreur surle mocele d’éwlution du syséme
estmisea 0, lesamersétantfixesetla prédictiondel’ évo-
lution de la positiondu robot étantdirectemenbbtenuea
partir de la positionprécddenteet de I'estiméefournie par
I'estimationvisuelledu mouvement.

Err eurs d'initialisation desamers. Lesamerssontdé-
tecésetapparésdansesimagesvidéo,leurscoordonrees
3D étantdétermireesparsteréovision: la matricede cova-
riancesR,,, d’'un amernouwellementdétecé estdonctota-
lementdéfinie parle modeled’erreurdela steréovision.
Nousavonsdétermirécemodkleapartird’'uneanalyseem-
pirique qui a permisde détermineres erreurssur les dis-
parittscalcuEes,enanalysanta répartitiondesdisparies
surunensemblele 100 pairessteréoscopiqueacquisesie
la mémeposition. Pourun pixel donrg, la répartitiondes
disparies estiméessuit bien une distribution gaussienne
([17] - figure5). Mais un aspecimportantestqu’il existe
unecorrélationassemetteantrela forme de la courbede
corrélationautourdu maximumretenuet I' écarttype sur
la distribution: plusle pic estmarque, plusl’ écarttype est
faible (figure 5). Cetterelationestla basede notremockle
d’erreur: lorsdela phaselecorrélationdespixels,unécart
type o, estassodk a chaquedisparie d calcueeenfonc-
tion dela courluredela courbede corrélationa sonmaxi-
mum.

Disparity standard deviation

2 04
Peak curvature

FIG. 5 — A gaucheexamplesde densiés de probabilie de disparies
pour un pixel donrée détermiréesa partir de 100 images,avec la gaus-
siennecorrespondante!i droite,écartgypessurlesdispariesenfonction
dela courhlure du scorede corrélationa sonpic.

Lescoordonrees3D despixelscorrélessontdétermireesa
partir desrelationsdetriangulationusuelles

_ba

T

ou z estlaprofondeurb I' écartemengntrelesdeuxcaneras

dubancstéréoscopiqueet o, 3, et, sontdesparanetres

T = fuz Y=Yz (8)



decalibrationdubanc(lesdeuxderniersiépendante (u,v),
positiondu pixel consiceré danslimage). Uneapproxima-
tion aupremierordredonne

052(%2 2

ba)?
5a) %1~ (d4) i

&

ensubstituanta définition de z, nousavons:

7= ba
ce qui estune propriéte bien connuede la steréovision, a
sa/oir que les erreurscroissentquadratiquemenavec la
profondeur et sontinversemenproportionnellesa I’ écar-
tementdescanéras.La matrice de covariancedes coor
donréesdu point estalorsdérivée deséquationge trian-
gulation:

1 ﬁu Yo Od 9s
R, =| Bu ﬂi BuYo (b_z )
2 (07
Yoo Bt T

Quandun nouwel amerest détecg, sescoordonrgessont
ajoutesa I’ étatdu filtre, et les covariancessontdétermi-
néesenfonctiondeséquationg6) et (7).

Err eur d'observation. Dansnotrecas,'obsenationdes
amersestba$esurla miseen correspondancdespoints
d’intéréts. Deux typesd’erreurspeuwent survenir a ce ni-
veau maunais appariement®t erreurssur la localisation
despointsd’intérétdansle planimage.Les mauaisappa-
riementétantsuppogseliminésparla procedureprésente
en 3.3, seuledeserreurssurla positiondespointsdansle
planimageetsurla déterminatiordeleurscoordonrées3D
interviennenpourdétermineldeserreursd’obsenation.
La versionprécisedu détecteurde Harris permetd’obte-
nir les coordonreessous-pixelliquesd’un point d’intérét
p. Lorsquece point esta nouveauperal dansuneimage
proche(dansdeuximagescon€cutvesnotamment)nous
fixons empiriquement’erreur d’appariement 0.5 pixels.
Par contre,lorsqueles points de vue sonttres différents,
lors de la re-perceptiord’'un amerapmesun long déplace-
mentpar exemple,la déformationprojective est plusim-
portante nousfixonsdansce casl’erreur d’appariemena
1.0 pixels (ce qui estconsistanevec!'erreur maximalede
1.5 pixel généralementolérée pour pour valider un appa-
riementde pointsd’intérét[13]).

Cette erreur d’appariementdansle plan image est com-
binée avec les erreurssur les coordonréesdes points 3D
correspondants.e principedecettecombinaisorestillustré
figure6: I'erreur d'obsenationestdéfinie parla projection
del'erreurd’appariementiansle planimagesurlespoints
3D. Lorsquel’erreur d’appariemenestde 1 pixels,lesco-
ordonrées3D d’'un point obseng py sontponceréespar
cellesde ses8 plusprochesvoisins:

8
2
X=X+l

8
_ 1 o2

@l'—‘

Landmark detection  Landmark observation
and initialization attimet+n
at time ¢

Matching error
on image plane
—

Image plane

FIG. 6 — Principe de la combinaisondes erreurs d’appariement
et de steréovision. Les petites ellipses repiesententles erreursde la

steréavision, la grandeellipse en pointille est I'erreur d’obsenation

résultante.

ou X, et X, sontlescoordonieées3D de pg etde sesvoi-
sins,et o eto, sontlesvariancesassockes.
Quandl’erreur d’appariementansle plan image estde
0.5 pixels, les coordonréesdespoints 3D fourniesparla
steréovisionétantdétermireegpourdesvaleursentieresdes
pixels,noussupposonsgjuela variationdela surfacelocale
estlinéaire.Les coordonreéesde I'amer py obsene et les
variancesissodeessontalors:

8
- 1 Xo + X,
X = §(Xo + Z(OT))
=1

8 —
1 oo+ o
ok = 52 +(— £)?

Cescoordonreeset lesvariancesassocgdessontexploitées
dansleséquationg2) et (3).

Err eurs sur I'estimation de mouvement. Etantdonré
unensemblale points3D apparés

=[Xy,.... Xy, X1,...,.X 5]
la fonction de colt qui estminimisée pour déterminerle
déplacemenassock estla suivante[16]:

N

J(2,9) = (X/n

n=1

- R(q;,é,z,;)xn - [tA:c vfya£Z]T)2

ol = (¢,0,,,,1,.%,). 4 et Q peurentétreécritscomme:

i=u+Au, O=0+AQ

ou lesvraiesgrandeurs1 et @ sontinconnuesEn suppo-
santque I'estimée du déplacemenbptimale maximisela
fonction de colit et sajacobienneles incertitudessur les
positionsdes points X,, et leur obsenation X!, peuwent
etrepropageesa l'aide d’'un développemenaupremieror-
dre de la jacobienneautourde u et @, commeexpliqué
dang18] : enconsickerantqueX,, etX’,, nesontpascorré-
|ées/)'estiméedelacovarianceP ; peutétreécritecomme



aJ
ou

ou g = 4% estla jacobiennalela fonctionde colit, et

9 (aX,)"

99
oxX',

(8,X"n)Pxr, ( (@,X"))"

P, = R, estla matricede covarianceutilisée dansl’ é-
guation(1) pour estimerla variancesur I’ étata I'issue de
I' étapede prédiction.
Lesmoyenneglesvariancealcuéessurl’estimationdes
6 paranetresdu déplacementt leur dispersionpour une
cinquantainale déplacementsle quelqueametresestinés
sontprésenéesdansle tableaul. L'estimationvisuelledu
mouvementmesuredesdéplacementsle quelquesnetres
avec uneprécisiondel'ordre de 1 % entranslation,et de
I'ordre de 0.1° en rotation, et ce avec une assezbonne
régularié.

Erreursmoy. | 0.098 | 0.089 | 0.037 | 3.6 | 3.8 | 1.1

o deserreurs| 0.024 | 0.030 | 0.008 | 1.3 | 1.1 | 0.3

TAB. 1 — Statistiquessur les erreursestinéesde 'EMV  calcukessur
erviron 50 déplacementde quelquesnetres(endegréset centinetres).

4.3 Sélectiondesamers

Commeexpliqué en section2, les appariementsle points
3D fournis entre deux imagescongcutives sont sepagés
entrois ensembled.’'ensemblalesamersobsenéscorres-
pondsimplementaux pointsqui figurentdéja dansle vec-
teurd’étatdufiltre. Lesappariementsestantsontétudis
afin de déterminedesamerscandidatselonlestrois crite-
ressuivants.

— Obsewabilité. De bon amersdoivent étre obsenes
dansplusieursmagescongcutives,

— Stabilité. Lescoordonrgesd’un amerdoiventétreles
plusprécisegossible,

— Représentativité. Les amersdoivent couvrir le plus
regulieremenpossiblda seeneobsenge.

Parmi I'ensembledespoints apparésqui ne sontpasdes
amersré-obseres, seul un pourcentageassezfaible? va
étre étudé: une proccdureheuristiquede satishction de
cescriterespermetde sélectionneiceuxqui vont étrecon-
senéscommeamersLesautressontutilisespourestimer
le mouvement.

5 Reésultats

Nos déwveloppementont et tesés a partir de centaines
d’'imagesacquisesa bord d’un ballon dirigeableéwluant

2. nousutilisons10 %

adesaltitudesde 20 a40 m. Les canérasdu bancsteréo-
scopiquede2.2 m delargeursontdescanerasnumériques
avecuncapteutCCDd’un demi-poucederésolutionl 024 x
768 pixels, et sontdotéesd’objectifs de 4.8 mm de lon-

gueurfocale(champdevuede67° x 53°). Lesimagessont
sous-echantilloneesd’un facteur2 avantd’ étretraitées.

5.1 Erreursdelocalisation

Nedisposanpasd’un sysemedelocalisatiomabsoluprécis
(tel qu’'un GPS centimétrique a differencede phasepar
exemple), I’ évaluationdes erreursde positionnementest
faiteainsi: lorsquele ballon“ferme uneboucle”,I'estima-
tion visuelle du déplacementppliqLée entrela premire
imagede la séquenceet 'image couranteest consiceree
commeeétantla réference Elle esten effet sufisamment
préciseparrapportaucumuldeserreurgesestimationsle
mouvementeffectueestout aulong dela sequence.
Lafigure 7 présentainecomparaisorentrelestrajectoires
reconstruitepar simple cumul desestimationdocalesde
déplacemenet reconstruiteen appliquantle filtre de Kal-
man a partir d’'une quarantained’images,et la figure 8
montrel’ éwlution des écartstypessur les 6 paranetres
de localisationdu ballon. On distinguedeux phasesians
cettedernkre figure: jusqua la 25°™¢ étape,les écarts
typescroissen{maiscependanpluslentemenguesi seule
'EVM étaitappligiéepour détermineda positiondu bal-
lon). Dansles étapessuivantes,quelquesamerspréalable-
mentdétecéssontre-peras: les écartstypesdeserreurs
décroissent.

Longide(m)

Latitude(m)

Laitude(m)

FIG. 7 — Un premierrésultatde'application du filtre suruneséquence
de 40 pairesstereoscopiquesprisesa desaltitudesautourde 25 m. Les
imagesen hautrepésententa trajectoirereconstitée par la technique
d’EVM etle filtre (projectionorthogonaleet vue 3D). Lesimagesdu bas
montrentles 120 amersdétecés et mémori€s,avecles ellipsesd’incer
titude correspondantedaille réelle a gauche grossiesd’un facteur40 a
droite).

Le tableau5.1 compareles résultatsde I'estimationde la
positionfinaleentre’EVM seuleet I'applicationdu filtre.
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FIG. 8 — Evolution des écarts types de la position du banc
steréoscopiquelurantle vol montié figure 7.

Réference || EVM: || SLAM: | SLAM:
Ecart Erreur Ecart Erreur
type absolue|| type absolue

P 0.10° 3.30° 0.21° 0.20°
S 0.09° 2.40° 0.28° 0.61°
L 0.04° 0.56° 0.09° 0.11°
te 0.04m 091m || 0.11m | 0.24m
ty 0.04m 1.47m || 0.08m | 0.07m
t, 0.01m 0.91m || 0.04m | 0.10m

TAB. 2 — Comparaisonlela localisationfinaleentrele cumuldesEVM
et I'application du filtre, la réferenceétant/EVM calcuke directement
entrelesimagesl et40

L’améliorationapporéepar le filtre estclaire: leserreurs
de translationsontinférieuresa 0.1 m auboutd’une tra-

jectoired’environ 60 m, etleserreursangulairesontinfé-

rieuresaun demidegre.

Lesfigures9 a 10 montrentlesrésultatdors d’unetrajec-
toire durantlaquelle400imagesont été acquiseslescom-
paraisonsumériquesétant présenéesdansle tableaus.

Dansce cas,une diminution notabledeserreursde posi-
tionnemenestobsengeala fin dela trajectoire Jorsquele

ballon perwit a nouveaules amersdétecésau déhut dela

trajectoire.

Reference || EVM: SLAM: | SLAM:
Ecart Erreur Ecart Erreur
type absolue type absolue

P 0.79° 0.15° 0.94° 0.14°
©] 0.65° 9.02° 1.12° 0.44°
L 0.10° 3.57° 0.67° 0.40°
te 0.33m 11.22m || —2.81m | 0.23m
ty 0.40 m 2.57Tm 1.53m 0.24m
t, 0.08 m 16.27 m 3.48m 0.08 m

TAB. 3 — Comparaisonlela localisationfinaleentrele cumuldesEVM
etl'applicationdufiltre pourlatrajectoiredela figure9, la réferencettant
'EVM calcukedirectemenentrelesimagesl et400.

5.2 Modelenumérique deterrain

Gracea l'estimation de la localisationdes canmérasfour-
nie par le filtre, il est possiblede construireun mocdele

Longiude(m)

o
Longitude(m)
10

Latitude(m)

Longitude(m)

“Latiude()

FIG. 9 — Un autrerésultatdetrajectoireestiméea partir d’'une sequence
de400imagesstereoscopiquegmémeconventionsquedansla figure 7).

Image step Image step

FiG. 10 — Evolution des écarts types sur la position du banc
stereoscopiqudors de la trajectoiremontieefigure 9.

numérique du terrain qui décrit I'environnementsunolé
parunefonctionz = f(z,y), détermireesurchaquecellule
(z4,y;) d’'unegrille carésienneéguliere.
Nousutilisonspourcelaunalgorithmeextrémemensimple,
qui calculel’ élévationz despointsd’unecelluleparmoyen-
nagedetouslespointsqui seprojettentverticalemensurla
surfacequ’elle couvre.L’ écarttypedel’ éleévationestaussi
calcuk, et commeunevaleurde luminanceestassockea
chaquepoint 3D parla steréovision, il estaussipossiblede
déterminemnevaleurmoyennedeluminancepourchaque
cellule.Lafigure11 montreunmodklenumériqueconstruit
a partir d’'une centained’images la résolutiondu mocele
estde 10 c¢m, et I'orthoimage correspondantee fait pas
apparédtre de décalagenotable.

6 Conclusions

Nous avons préseng un moyen d'estimerprécigmenten
lignela positiond’un bancsteréoscopiqué&wluanta quel-
quesdizainesde metresd’altitude, enappliquantunetech-
niguede cartographiest localisationsimultaréee bage sur
unefiltre de Kalman.lIl s’agit & notre connaissancd’une
despremiresapplicationgdecetypedetechniquesnutili-

santexclusivementlesinformationsfourniesparla vision.
L'utilisation de pointsd’intérétspour détecteret mettreen
correspondanckes amerspermeta I'algorithme de fonc-
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