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Résuḿe

Cetarticle présenteuneapprochequi permetdeconstruire
unmod̀elenuḿeriquedeterrain detrèshauterésolution,à
partir d’uneséquencesdevuesst́eréoscopiquesaériennes
acquises̀a bassealtitude. L’approcheexploiteuneméthode
d’estimationprécisedu déplacemententre deuxacquisi-
tionssuccessives,baśeesur la miseencorrespondancede
pointsd’intérêt détect́esdansles images.Un filtre deKal-
manétenduestimealors les 6 paramètresde positiondu
bancst́eréoscopiqueet les positionsdespointsd’intérêts
détect́eset mémoriśesau fur et à mesure desacquisitions.
Desrésultatsexploitant desimagesacquisesavecun bal-
lon dirigeablesontprésent́es,et montrent la possibilit́e de
construiredesmod̀elesnuḿeriquesdeterrain spatialement
coh́erents.
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Abstract

This paperpresentsan approach to build high resolution
digital elevationmaps(DEM) froma sequenceof unregis-
tered low altitudestereovision image pairs. Theapproach
first usesa visual motionestimationalgorithm that deter-
minesthe3D motionsof thecamerasbetweenconsecutive
acquisitions,on thebasisof visuallydetectedandmatched
environmentfeatures.An extendedKalmanfilter thenesti-
matesboththe6 positionparametersandthe3D positions
of thememorizedfeaturesasimagesareacquired.Thepa-
per givesdetailson thefilter implementation,anddepicts
the estimationof the uncertaintieson the feature obser-
vationsandmotionestimations.Experimentalresultswith
stereoimagesacquiredbya blimparepresented,andshow
that the precisionof themethodenablesto build spatially
consistentveryhigh resolutiondigital elevationmaps.
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1 Intr oduction
La principaledifficulté pour construiredescartesde ter-
rain à trèshauterésolutionà l’aide d’un capteurembarqúe
surun enginaérienestdedéterminerpréciśementla posi-
tion dececapteuraumomentdel’acquisitiondesdonńees.
Les techniquesde navigation à l’estime,qui intègrentdes
donńeesfourniespar descapteursde mouvements(cen-
tralesinertielles)nesuffisentpaspourcela.Eneffet, d’une
partlesestiḿeesdesdéplacementsentredeuxacquisitions
dedonńeessuccessivesnesontpassuffisammentprécises,
et d’autrepartellesconduisentintrinsèquement̀a uneaug-
mentationdansle tempsdel’erreurdepositionnement.Des
techniquesprécisesd’estimationdedéplacementvisuelles
ont récemment́et́epropośeesdansla litt érature[1, 2], mais
leurserreurssecumulentaussidansle temps.
La seulesolution pour réduireles erreursde positionne-
mentestdesebasersurla perceptiond’élémentsstablesde
l’environnement,qui sontdétect́es,positionńeset mémo-
risés lors desdéplacementsdu véhicule.Dansla commu-
naut́e desroboticiens,il a rapidement́et́e comprisqueles
problèmesde la cartographiede tels élémentset de l’esti-
mationdela positiondurobotsontintimementli és,etqu’il
doiventparconśequent̂etrerésolusdemanìereunifiée[3].
Ceproblème,connusousle nomdeproblèmeSLAM (“Si-
multaneousLocalizationAnd Mapping”), a ét́e largement
étudíe.Uneprésentationhistoriquedescontributionsfigure
dans[4], et le principedu problèmeestrésuḿe dansla fi-
gure1: par oppositionaux techniquesde “structurefrom
motion” étudíeesenvision, le problèmeSLAM permetde
d’estimerenligne la positionoptimaledurobot,aufur et à
mesurequedesacquisitionsdedonńeessontréaliśees.
Parmi lesdifférentsapprochespossiblespourestimercon-
jointementlespositionsdu robotet desamers,l’utilisation
d’un filtre de Kalmanest indiscutablementla plus popu-
laire. Il a récemment́et́e prouv́e quel’applicationdecette
techniqueconverge dansle contexte du problèmeSLAM
[4]. Quelquesrécentescontributionstraitentdesonprinci-
pal défaut,à savoir sacomplexité algorithmique,qui croit
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FIG. 1 – Illustration du probl̀eme “SLAM” dansle cas d’un robot

évoluantdansun plan.En (A), desélémentsdel’environnement(appeĺes

“amers” par analogieavec la navigation cotière) sont détect́es et posi-

tionnésavecuneimprécisiondueaucapteur. En (B), le robotsedéplace,

et mesuresondéplacementpar une techniquede navigation à l’estime,

avecunecertaineerreur. Lesamerssontalorsà nouveauxobserv́es(C) :

grâceà un algorithmede miseen correspondance,ils sontassocíesaux

amerspréalablementperçus.Unetechniquedefusiondedonńeespermet

alorsde réduireles erreurssur la positioncourantedu robot et les posi-

tionsdesamers(D). Le processusestitéŕe à chaquenouvelle perception

del’environnementeffectúeeparle robot.

quadratiquementavec la dimensiondu vecteurd’état- le-
quelcomprendla positiondurobotetdesamers[5]. D’au-
tresapprochesontét́epropośees,principalementpours’af-
franchirdu fait quelesdistributionsdeserreurssontgaus-
siennes,hypoth̀eseindispensablèa la miseenoeuvred’un
filtre de Kalman.Ainsi les approchesensemblistesne né-
cessitentquela connaissancedebornesdanslesquellesles
erreurssont comprises[6], mais sont délicatesà mettre
enoeuvrelorsquele nombredeparam̀etresdepositiondu
véhiculeexcède3. D’autrestechniquesont récemment́et́e
appliqúeesavecsucc̀esauproblèmeSLAM [7]. En termes
detypesdecapteursutilisés,la plupartdesvalidationsont
ét́e réaliśeesà partir de télémètreslaserscrutantdesenvi-
ronnementsintérieursselonun plan horizontal,pour des
robotsévoluantsurun sol plan [8, 7, 4]. A notreconnais-
sance,il existe encorepeu de contributionsau problème
SLAM qui exploitentla vision ([9, 10, 11]).
Cet article présenteuneapprocheau problèmeSLAM en
troisdimensions(6 param̀etresdeplacementdurobot),sur
la seulebased’un ensembledepairesst́eréoscopiquesnon
localiśees,acquises̀a de bassesaltitudes.La sectionsui-
vanteprésentenotreapprochedu problème,et la section3
résumelesalgorithmesdebasesutilisés: st́eréovision,dé-
tectionet appariementdepointsd’intérêt,etestimationvi-
suelledesdéplacements.La section4 détaille notre im-
plémentationdu filtre de Kalman,en insistantsur l’iden-
tification desdifférenteserreursimpliquéesdansle pro-
cessus.Enfin, desrésultatsde localisationet de construc-
tion d’un mod̀ele numériquede terrain à partir d’images
st́eréoscopiquesacquisesdepuisun ballon dirigeablevo-
lant àquelquesdizainesdemètresd’altitudesontprésent́es
dansla section5.

2 Principe denotreapproche
Les amerssontdespointsd’intérêtsqui peuvent êtremis
encorrespondancedansdesimagesacquisesdedifférents
points de vue, et dont les coordonńees3D sont fournies

par un algorithmede st́eréovision. La position du robot
et desamersest estiḿee par un filtre de Kalman étendu
(EKF), dont le vecteurd’étatest constitúe de la position
du bancst́eréoscopique(6 param̀etres)et despositionsdes
amersmémoriśes(3 param̀etresparamer).L’algorithmede
basequi permetà la fois l’estimationdu mouvemententre
deuxacquisitionssuccessiveset la re-perceptiond’amers
préalablementmémoriśesestunalgorithmerobustedemise
encorrespondancedepointsd’intérêt.
Les différentesétapesréaliśeesapr̀es chaqueacquisition
d’unepairest́eréoscopiquesontlessuivantes(figure2) :

1. St́eréovision: uneimagedepoints3D denseestfour-
nie par un algorithmede corrélationde pixels (sec-
tion 3.1).

2. Détectiondespointsd’intérêtset miseen correspon-
danceavec les points détect́es lors de l’acquisition
préćedente(section3.2).

3. Sélectiondesamers: un ensemblede critèresde sé-
lection estappliqúe sur les pointsmis en correspon-
dance,afin delespartitionneren3 ensembles: un en-
sembledepoints“non-amers”,unensemble“d’amers
candidats”,et un ensemble“d’amersobserv́es” (sec-
tion 4.3).

4. Estimationvisuelledu mouvement(EVM): lespoints
d’intérêts de l’ensemble“non-amers”sont exploités
pour estimerles 6 param̀etresdu déplacemententre
l’acquisition préćedenteet l’acquisition courante.Il
s’agit dela phasedeprédictiondu filtre deKalman.

5. Affinementdela positionglobale: il s’agitdela phase
de mise à jour du filtre de Kalman,qui ré-estimela
positioncourantedubancst́eréoscopiqueetdesamers
mémoriśes(section4).

L’ étape3 estnécessairepour les raisonssuivantes: d’une
part, seulsles points “non-amers”doivent être exploités
pour estimerle déplacemententredeuxacquisitionssuc-
cessives,afin d’éviter que les phasesde prédiction et de
mise à jour du filtre de Kalmansoientcorrélées.D’autre
part, les nouveauxamersdoivent être ajout́es avec soin
dansle vecteurd’état,afin d’éviterunecroissancetrop ra-
pide de la dimensionde l’ état et afin qu’ils couvrentles
zonesperçuesdela manìerele plusrégulìerepossible.
Enfin,a l’issuedecesétapes,unmod̀elenumériquedu ter-
rainestmisà jour àpartirdesimagesdepoints3D fournies
parla st́eréovision (section5.2).

3 Algorithmes debase
Cettesectionprésentebrièvementles trois algorithmesà
partirdesquelslefiltragedeKalmanapuêtremisenœuvre.

3.1 Stéréovision

Nousutilisonsunalgorithmeclassiquedest́eréovisionden-
sebaśesurla corrélationdepixels,qui exploitedesimages
acquises̀a partir d’un bancst́eréoscopiquepréalablement
calibré [12]. Lesimagessontd’abordrectifiéesafinqueles



FIG. 2 – Sch́ema fonctionel de notre approchedu probl̀eme de

la cartographieet localisation simultańee sur la seule based’images

st́eŕeoscopiques.

lignesépipolairessoienthorizontales,cequi permetd’op-
timiser consid́erablementla phasede mise en correspon-
dancedespixels.Uneimagededisparit́eestalorsproduite
par la phasede corrélationde pixels: le scoreutilisé est
unecorrélationcroiśeenormaliśee.Leséventuelsfauxap-
pariementssontéliminésparunephasedite decorrélation
inverse[12], et uneestimationsous-pixelliquedesvaleurs
dedisparit́esestobtenueparuneinterpolationparabolique
dela courbedecorrélation.Enfin,la phasedetriangulation
permetdefournir lescoordonńees3D despixelsapparíes,
avec desincertitudesassocíeesdont la déterminationest
présent́eeen section4.2.L’algorithmes’avèreperformant
pourlesimagesaériennesquenousconsid́erons: lafigure3
montrequela quasitotalitédespixelsperçusdanslesdeux
imagessontcorrectementmis encorrespondance.

FIG. 3 – Un résultatde l’algorithme de st́eŕeovision avec une paire

d’imagesprisesà unealtituded’environ
�����

. De gauchèa droite: une

des imagesoriginales,imagede disparit́es obtenue(les disparit́es sont

inversementproportionnelles̀a la profondeurdespixels,et sontmontŕees

ici selonuneéchellebleu/procherouge/lointain),etenfinimagedepoints

3D, repŕesent́eeici parunmaillagepourdesquestionsdelisibilit é.

3.2 Détectionet appariement de points d’in-
térêt

Les amersvisuelsdoivent être invariantspar translation,
rotation,changementd’échelle,et variationde luminosit́e
et depoint devue.Lespointsd’intérêt telsquefournispar
le détecteurde Harris, ont de bonnespropriét́esde stabi-
lit é [13]. Si une estiḿee du changementd’échelleentre
deuximagesestconnue,mêmeapproximativement,il est
possibled’adapterla détectiondes points d’intérêt à ce

changement,demanìereà cequela réṕetabilit́e soit suffi-
santepourpermettrela miseencorrespondancedespoints
[14]. Dansnotrecas,le changementd’échelleentredeux
pairesconśecutivesesttoujoursnégligeable,et lorsquedes
amerssontre-perçusapr̀esdelongdéplacements,quandle
véhicule“ferme uneboucle” par exemple,le changement
d’échelleentrel’image couranteet l’image où ils ont ét́e
initialementperçuspeutêtreconnugrâceà l’estiméedela
positioncourante.
Pourmettreencorrespondancelespointsd’intérêtsdétect́es
dansdeux images,nousutilisons un algorithmed’appa-
riementqui sebasesurdesgroupementslocauxdepoints
d’intérêts,combinantainsidesinformationsrelativesausi-
gnal et à la géoḿetrie desimages.Les étapesde l’algo-
rithmesontlessuivantes(plusdedétailsfigurentdans[15]) :

1. À partir d’un point sélectionńe auhasarddansle pre-
mièreimage,deshypoth̀esesd’appariementsontgé-
néréessur la based’une mesurede similarité entre
lesvecteurspropresdela matriced’autocorŕelationdu
détecteurdeHarris

2. Des groupementslocaux de points sont détermińes
autourdu point consid́eré et desappariementspoten-
tiels, en consid́erantles � voisins les plus proches1.

3. Deshypoth̀esesd’appariemententreles voisinssont
géńeréesavec la mêmemesuredesimilarité qu’en1,
et uneestimationdela transformationaffine entreles
groupesconsid́erésestdétermińee.La transformation
qui produit la plus granderéṕetabilit́e est confirmée
parunemesuredecorrélationentrelespoints.

4. Unefois qu’unehypoth̀esed’appariemententredeux
groupesestconfirmée,lesétapes1 à 3 sontréitérées,
encommenc¸antparlespointslesplusprochesdugrou-
pementconsid́eré. La transformationaffine estiḿee
pour le premierappariementdegroupesestexploitée
pourfocaliserla recherchedenouveauxappariements.

Le processusstoppelorsqueplus aucunappariementne
peutêtredétermińe.La figure4 montrequecealgorithme
permetla déterminationdenombreuxappariements,même
lorsquelechangementdepointdevueentrelesdeuximages
consid́eréesestconśequent.

3.3 Estimation visuelledu mouvement
Les pointsmis en correspondancedansdeuximagessuc-
cessives et les coordonńees3D détermińeespar l’algori-
thmedest́eréovisionfournissentdoncdesappariementsde
points3D,qui sontutiliséspourestimerles6 param̀etresdu
déplacement,en appliquantla techniquede minimisation
parmoindrescarŕesprésent́eedans[16]. Un aspectimpor-
tantestd’éliminerlesmauvaisappariements.Ceuxqui sont
dûs à l’algorithme de mise en correspondancede points
pourraientêtre rejet́esen utilisant uneestimationrobuste
dela matricefondamentale,maisunetelleméthodeneper-
mettraitpasd’éliminer les mauvaisappariementsdûsaux

1. ���
	 dansnotrealgorithme.



FIG. 4 – Deuxrésultatsdenotrealgorithmedemiseencorrespondance

depointsd’intér̂ets.Lesappariementsdétermińessontrepŕesent́esenvert

erreursdela st́eréovision,tellesquecellesqui apparaissent
le long de discontinuit́esde profondeurpar exemple.En
effet, de telles erreursfont qu’un appariementcorrectde
pointsd’intérêtestun mauvaisappariementdepoints3D.
Nousutilisonsdoncla simpleproćeduresuivantepoures-
timer les6 param̀etresdedéplacement̀apartir desapparie-
ments3D:

1. Tout d’abord, les appariementsqui comprennentun
point estiḿeavecuneincertitude(voir section4.2);

2. La transformation3Destdétermińeeparmoindrescar-
rés,la moyenneet l’ écarttypesurle résidusontdéter-
minés.

3. Les appariementsde points 3D dont la distanceest
suṕerieurèa

�
fois l’ écarttypesurlesrésidusapr̀esap-

plicationdela transformationtrouvéesontéliminés.
4. Unenouvelle transformation3D estdétermińee,et la

proćedured’éliminationestréitéréejusqu’̀a ceque
�

vaille � .

Cetteproćedurede rejet de mauvaisappariementspermet
d’obtenir une estimationprécisedes déplacementsentre
deuxacquisitionsconśecutivesde pairesd’imagesst́eréo-
scopiques(voir résultatsdanslessections 4.2 et 5.1),qui
estutiliséepour l’ étapede prédictiondu filtre de Kalman
(section4.1).

4 Mise enœuvredu filtr edeKalman
4.1 Équations du filtr e
Le filtre de Kalmanétenduestuneextensiondu filtre de
Kalman linéaire standard,qui linéariseles équationsde
prédictionetd’observationautourdel’ étatprédit.
L’ évolutiondusyst̀emeetsonobservationsontdécritspar:
�� ����������� ��
�� ����� � � ������� �!�#" � �������$%� ������& ��
�� ���'�(�*) � �%�

où
� � ��� estuneentŕeedecontr̂ole,et

"
,
)

sontleserreurs
non corréléesdansle tempssur le mod̀ele du syst̀emeet
sur son observation, de moyennenulle et de covariances+�, � ��� , +�- � ��� .
Le filtre deKalmanconsisteentrois étapes: prédictionde
l’ étatdu syst̀eme,observationde l’ étatsyst̀eme,et miseà
jour desestiḿeesde l’ étatdu syst̀emeet descovariances
assocíees.

Application dansnotre contexte. Dansnotreapproche,
l’ étatdu filtre estcompośedes6 param̀etresdepositiondu
bancst́eréoscopique.0/ �21 34� 56� 78� 9;:%� 9;<=� 9;>@?

et despositions
de l’ensembledes A amersmémoriśes BDC �E1 
 C � F C � $ C ? ,GIHKJML A : . � ���N�21 .0/ � B*O4PQPRPSB*T ?
La matricedecovariancesdu syst̀emea doncla formesui-
vante: + � ���N�VU + /W/ � ��� + /@X � ���+ /@XZY � ��� + X[X � ���]\
où

+ /S/ repŕesenteles covariancessur la positiondu banc
st́eréoscopique,

+ X[X lescovariancessurlesamerset
+ /@X

lescovariancesentrela positiondu bancet desamers.

Prédiction. Sousl’hypothèsequelespositionsdesamers
ne changentpasdansle temps,la prédictionde l’ étatest
donńeepar:^. � �����`_a�����b� � ��� � ^. � �%�W�dc � ������� �
où

c � ���b���e� �gf 34� f 56� f 78� f 9 : � f 9 < � f 9 > �
estle résultat

del’estimationvisuelledumouvemententrelesdeuxposi-
tions

�
et

�����
. Lescovariancessurcetétatprédit sont:+ /W/ � ������_a�����bh / � � �%� + /W/ � ��� h / � Y � ���i�hIj=� � ���;klj � ���mhIj=� Y � �%�i� + , � �������

(1)+ /@X � ������_n������h / � � ��� + /�X � ���
+ X[X � ������_a���N� + X[X � ���

où
klj

repŕesentelescovariancesdeserreurssur l’estima-
tion visuelledu mouvement. Notonsquela covariancesur
lesamersresteinchanǵeeapr̀esl’ étapedeprédiction.

Observation. Lorsquel’amer
J
déjàmémoriśeestànou-

veauperçu, l’ équationd’observationet la jacobiennecor-
respondantesont:^o C � ������_a�����b& C � ��� � ^. � ������_a�%� �

hp& C � �����21 h / & C � ����� G PQPRP G �dh X[q & C � ���W� G PQPRP G ?
où

& C � ��� � ^. � �p�r�s_(��� �
estla fonctionde l’ étatprédit du

robot et du
J;t X t

amerdansle vecteurd’étatqui passede



l’espaced’étatà l’espaced’observation.L’innovationet la
covarianceassocíeesàcetteobservationsont:u C � ��������� o C � �������4v ^o C � ������_n�%�

(2)

w C � �%�I�����bhp& C � ��� + � ���p��_a��� hI& CxY � �%�'�Zk C � ���I���
(3)

où
k C repŕesentela covariancede l’erreur d’observation

du
J t X t

amer.

Mise à jour. L’ étapedemiseà jour du filtre fusionnela
prédictionetl’observationenunenouvelleestiḿeedel’ état
et estimelescovariancesassocíeesselonles formulessui-
vantes:

^. � ���y��_n���y���z� ^. � ���y��_n���a�l{ C � �z�y��� u C � �z�y���
(4)

+ � �����`_a�%�����z� + � ������_a����v|{ C � �%����� w C � �������;{ YC � �������
(5)

où
{ C � �
�}���s� + � �~�}��_|��� hI& YC � ��� w�� OC � �
�}���

est
la matricede gain du filtre de Kalman.Si aucuneobser-
vationn’a ét́e faite (i.e. si aucundesamerspréalablement
perçusn’a ét́ere-perçu), lesétapesd’observationetdemise
à jour n’ont paslieu : l’ étatdu syst̀emeet les covariances
assocíeessontsimplementmis à jour par la phasede pré-
diction.
Lorsqu’unnouvel amerestdétect́e, il estajout́e à l’ étatdu
syst̀emequi devient (sataille augmentedoncde3 unités):^. � ������1 ^.0/ � ���W� ^B*O � ��� PQPRP ^B*T � ����� ^B*TM�4O � ����?
Le mod̀eled’initialisationd’un amerest:^B*TM�4O � �����b� � ��� � ^.0/ � �%�W� on� �4� � ��� � (6)

+ � �������� + /W/ � ��� + /@X � ��� + / > � �%� Y+ /@X Y � ��� + X[X � ��� + X > � ��� Y+ / > � ��� + X > � ��� + >W> � ���E�� (7)

où+ / > � �����bh / � � �%� + /W/ � ����� + X > � �%���bh / � � ��� + /�X � ���
+ >S> � �����bh / � � ��� + /S/ � ���mh / � Y � ��� �ZhI>�� � ���;k X � ��� h�>�� Y � ���
où on� �4� � ��� repŕesentele nouvel amer,

� � ��� repŕesentela
fonctiond’initialisation baśeesur l’estimationcourantede
la positiondu robot, et

k X est la covariancede l’erreur
sur lescoordonńeesdu nouvelamer.

4.2 Identification deserreurs
Il est fondamentald’identifier le plus correctementpos-
sible lesdifférenteserreursintervenantdansles équations
du filtre. Dansnotrecontexte, leserreurssuivantesdoivent
êtreconnues:

– l’erreurd’initialisation desamers(
k X ),

– l’erreurd’observationdesamers(
k C pourl’amer

J
),

– et enfinl’erreur sur
�

, i.e. surl’estimationvisuelledu
mouvement(

k j
).

Notonsquel’erreur sur le mod̀eled’évolution du syst̀eme
estmiseà

G
, lesamersétantfixeset la prédictiondel’ évo-

lution de la positiondu robot étantdirectementobtenueà
partir de la positionpréćedenteet de l’estiméefourniepar
l’estimationvisuelledu mouvement.

Err eurs d’initialisation desamers. Lesamerssontdé-
tect́esetapparíesdanslesimagesvidéo,leurscoordonńees
3D étantdétermińeesparst́eréovision: la matricedecova-
riances

k X d’un amernouvellementdétect́eestdonctota-
lementdéfinieparle mod̀eled’erreurdela st́eréovision.
Nousavonsdétermińecemod̀eleàpartird’uneanalyseem-
pirique qui a permisde déterminerles erreurssur les dis-
parit́escalcuĺees,enanalysantla répartitiondesdisparit́es
surunensemblede100pairesst́eréoscopiquesacquisesde
la mêmeposition.Pourun pixel donńe, la répartitiondes
disparit́es estiḿeessuit bien une distribution gaussienne
( [17] - figure5). Mais un aspectimportantestqu’il existe
unecorrélationasseznetteantrela forme de la courbede
corrélationautourdu maximumretenuet l’ écarttype sur
la distribution: plusle pic estmarqúe,plusl’ écarttypeest
faible(figure5). Cetterelationestla basedenotremod̀ele
d’erreur: lorsdela phasedecorrélationdespixels,unécart
type ��� estassocíe à chaquedisparit́e � calcuĺeeen fonc-
tion dela courburedela courbedecorrélationà sonmaxi-
mum.
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FIG. 5 – À gauche:examplesde densit́esde probabilit́e de disparit́es

pour un pixel donńeedétermińeesà partir de 100 images,avec la gaus-

siennecorrespondante.̀A droite,écartstypessurlesdisparit́esenfonction

dela courbureduscoredecorŕelationà sonpic.

Lescoordonńees3D despixelscorréléssontdétermińeesà
partir desrelationsdetriangulationusuelles:$ ���@�� 
 ��� j $ Fp����� $ (8)

où $ estlaprofondeur, � l’ écartemententrelesdeuxcaḿeras
du bancst́eréoscopique,et � ,

� j
et

���
sontdesparam̀etres



decalibrationdubanc(lesdeuxderniersdépendantde � �4� �6�
,

positiondupixel consid́erédansl’image).Uneapproxima-
tion aupremierordredonne:�!�>�� �R� $� � � ���!�� � � ��� � ���� �!��
ensubstituantla définitionde $ , nousavons:� >�� � ���� $ �
ce qui estunepropriét́e bien connuede la st́eréovision, à
savoir que les erreurscroissentquadratiquementavec la
profondeur, et sont inversementproportionnelles̀a l’ écar-
tementdescaḿeras.La matricede covariancedescoor-
donńeesdu point estalorsdérivéedeséquationsde trian-
gulation:k X � �� � �%j � �� j � �j � j ������ � j ��� � �� �� � � ���� $ � � �
Quandun nouvel amerest détect́e, sescoordonńeessont
ajout́eesà l’ étatdu filtre, et les covariancessontdétermi-
néesenfonctiondeséquations(6) et (7).

Err eur d’observation. Dansnotrecas,l’observationdes
amersestbaśeesur la miseen correspondancedespoints
d’intérêts.Deux typesd’erreurspeuvent survenir à ce ni-
veau: mauvais appariementset erreurssur la localisation
despointsd’intérêt dansle planimage.Lesmauvaisappa-
riementétantsuppośeséliminésparla proćedureprésent́ee
en3.3,seulesleserreurssur la positiondespointsdansle
planimageetsurla déterminationdeleurscoordonńees3D
interviennentpourdéterminerleserreursd’observation.
La versionprécisedu détecteurde Harris permetd’obte-
nir les coordonńeessous-pixelliquesd’un point d’intérêt  . Lorsquece point est à nouveauperçu dansune image
proche(dansdeuximagesconśecutivesnotamment),nous
fixonsempiriquementl’erreur d’appariement̀a

G6¡d¢
pixels.

Par contre,lorsqueles pointsde vue sont très différents,
lors de la re-perceptiond’un amerapr̀esun long déplace-
mentpar exemple,la déformationprojective estplus im-
portante: nousfixonsdanscecasl’erreur d’appariement̀a� ¡ G

pixels(cequi estconsistantavecl’erreur maximalede� ¡d¢
pixel géńeralementtoléréepourpour validerun appa-

riementdepointsd’intérêt [13]).
Cetteerreurd’appariementdansle plan imageest com-
binéeavec les erreurssur les coordonńeesdespoints3D
correspondants.Le principedecettecombinaisonestillustré
figure6: l’erreurd’observationestdéfinieparla projection
del’erreurd’appariementdansle planimagesurlespoints
3D. Lorsquel’erreur d’appariementestde

�
pixels,lesco-

ordonńees3D d’un point observ́e  (£ sont pond́eréespar
cellesdeses8 plusprochesvoisins:¤¥ � �¦¨§© C«ª £ ¥ C � ¬ � ­® � �¦E§© C«ª £ � ¤¥ v ¥ C � � �K¬ �C

FIG. 6 – Principe de la combinaisondes erreurs d’appariement

et de st́eŕeovision. Les petites ellipses repŕesententles erreursde la

st́eŕeovision, la grandeellipse en pointillé est l’erreur d’observation

résultante.

où
¥ £ et

¥
¯
sontlescoordonńees3D de   £ et desesvoi-

sins,et
¬ £ et

¬°¯
sontlesvariancesassocíees.

Quandl’erreur d’appariementdansle plan imageest deG6¡d¢
pixels, les coordonńeesdespoints3D fourniespar la

st́eréovisionétantdétermińeespourdesvaleursentìeresdes
pixels,noussupposonsquela variationdela surfacelocale
est linéaire.Les coordonńeesde l’amer  4£ observ́e et les
variancesassocíeessontalors:¤¥ � �¦ � ¥ £ � §© C±ª4O � ¥ £ � ¥ C² � �

¬ � ­® � �¦ §© C«ª £ � ¤¥ v ¥ C² � � � � ¬ £ �K¬ C² � �
Cescoordonńeeset lesvariancesassocíeessontexploitées
dansleséquations(2) et (3).

Err eurs sur l’estimation de mouvement. Étantdonńe
unensembledepoints3D apparíes³´µ�¶1 ¥ O � ¡Q¡R¡ � ¥ T � ¥ O � ¡R¡Q¡ � ¥¸· T ?
la fonction de coût qui estminimiséepour déterminerle
déplacementassocíe estla suivante[16]:¹ � ^c�� ³´l�N� T©º ª4O � ¥ · º vD» � ^34� ^5�� ^7[� ¥ º v¼1 ^9;:6� ^9;<=� ^9;>R? Y � �
où

^cy� � ^3�� ^56� ^78� ^9;:6� ^9;<=� ^9;>��
.
^c

et
³´

peuventêtreécritscomme:^c½��c
� f cN� ³´µ�¾´�� f ´
où lesvraiesgrandeurs

c
et

´
sontinconnues.En suppo-

santque l’estimée du déplacementoptimalemaximisela
fonction de coût et sa jacobienne,les incertitudessur les
positionsdespoints

¥ º et leur observation
¥l·º peuvent

êtrepropaǵeesà l’aide d’un développementaupremieror-
dre de la jacobienneautourde

c
et

´
, commeexpliqué

dans[18] : enconsid́erantque
¥ º et

¥l· º nesontpascorré-
lées,l’estiméedelacovariance

+
¿À peut-̂etreécritecomme:+ ¿À � � ��Á� c � ^cM� ^´l�'� � O �ÃÂ ® � Â ®�Ä � � �%Á� c � ^cN� ^´
� � � O



où Á �µÅ�ÆÅ ¿À estla jacobiennedela fonctiondecoût, etÂ ® � T©º ª4O �%Á� ¥ º � ^cM� ¥ º � + ®NÇ � �%Á� ¥ º � ^cM� ¥ º � � Y
Â ® Ä � T©º ª4O �%Á� ¥ · º � ^cN� ¥ · º � + ® Ä Ç �È��Á� ¥ · º � ^cN� ¥ · º �'� Y+ ¿À �Ék j

est la matricede covarianceutiliséedansl’ é-
quation(1) pour estimerla variancesur l’ étatà l’issue de
l’ étapedeprédiction.
Lesmoyennesdesvariancescalcuĺeessurl’estimationdes
6 param̀etresdu déplacementet leur dispersionpour une
cinquantainededéplacementsdequelquesmètresestiḿes
sontprésent́eesdansle tableau1. L’estimationvisuelledu
mouvementmesuredesdéplacementsde quelquesmètres
avec uneprécisionde l’ordre de

��Ê
en translation,et de

l’ordre de
G6¡ ��Ë

en rotation, et ce avec une assezbonne
régularit́e. Ì Í Î 9;: 9;< 9;>

Erreursmoy.
G�¡ G�¦nÏ G6¡ GnÏ�¦ G6¡ G ��Ð � ¡ Ñ � ¡ Ï � ¡ �� deserreurs
G�¡ G�²�Ò G6¡ G � G G6¡ GnGnÏ � ¡ � � ¡ � G6¡ �

TAB. 1 – Statistiquessur leserreursestiḿeesde l’EMV calcuĺeessur

environ 50déplacementsdequelquesmètres(endegréset centim̀etres).

4.3 Sélectiondesamers
Commeexpliqué en section2, les appariementsde points
3D fournis entredeux imagesconśecutives sont sépaŕes
entroisensembles.L’ensembledesamersobserv́escorres-
pondsimplementauxpointsqui figurentdéjà dansle vec-
teurd’étatdu filtre. Lesappariementsrestantssontétudíes
afindedéterminerlesamerscandidatsselonlestroiscritè-
ressuivants:

– Observabilit é. De bon amersdoivent être observ́es
dansplusieursimagesconśecutives,

– Stabilit é.Lescoordonńeesd’un amerdoiventêtreles
plusprécisespossible,

– Représentativit é. Les amersdoivent couvrir le plus
régulìerementpossiblela sc̀eneobserv́ee.

Parmi l’ensembledespointsapparíesqui ne sontpasdes
amersré-observ́es, seul un pourcentageassezfaible2 va
être étudíe: une proćedureheuristiquede satisfaction de
cescritèrespermetdesélectionnerceuxqui vont êtrecon-
serv́escommeamers.Lesautressontutiliséspourestimer
le mouvement.

5 Résultats
Nos développementsont ét́e test́es à partir de centaines
d’imagesacquises̀a bord d’un ballon dirigeableévoluant

2. nousutilisons Ó �4Ô

à desaltitudesde
²aG

à
Ò�GZÕ

. Lescaḿerasdu bancst́eréo-
scopiquede

²Ö¡d²eÕ
delargeursontdescaḿerasnumériques

avecuncapteurCCDd’undemi-pouce,derésolution
� G�²aÒ(×Ð Ñ�Ï pixels, et sontdotéesd’objectifs de

Ò%¡ ÏpÕ
Õ
de lon-

gueurfocale(champdevuede
Ñ Ð Ë ×Z¢ � Ë ). Lesimagessont

sous-echantillonńeesd’un facteur2 avantd’êtretraitées.

5.1 Err eurs de localisation

Nedisposantpasd’unsyst̀emedelocalisationabsoluprécis
(tel qu’un GPS centiḿetrique à différencede phasepar
exemple),l’ évaluationdeserreursde positionnementest
faiteainsi: lorsquele ballon“fermeuneboucle”,l’estima-
tion visuelledu déplacementappliqúeeentrela premìere
imagede la séquenceet l’image couranteest consid́erée
commeétant la référence.Elle est en effet suffisamment
préciseparrapportaucumuldeserreursdesestimationsde
mouvementseffectúeestoutaulongdela séquence.
La figure7 présenteunecomparaisonentrelestrajectoires
reconstruitespar simplecumul desestimationslocalesde
déplacementet reconstruiteenappliquantle filtre de Kal-
man à partir d’une quarantained’images,et la figure 8
montre l’ évolution des écartstypessur les 6 param̀etres
de localisationdu ballon. On distinguedeuxphasesdans
cette dernìere figure: jusqu’̀a la

²n¢�t X t
étape,les écarts

typescroissent(maiscependantpluslentementquesi seule
l’EVM étaitappliqúeepourdéterminerla positiondu bal-
lon). Dansles étapessuivantes,quelquesamerspréalable-
mentdétect́essont re-perçus: les écartstypesdeserreurs
décroissent.
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FIG. 7 – Un premierrésultatdel’applicationdufiltre suruneséquence

de40 pairesst́eŕeoscopiques,prisesà desaltitudesautourde Ø�Ù �
. Les

imagesen haut repŕesententla trajectoirereconstitúee par la technique

d’EVM et le filtre (projectionorthogonaleet vue3D). Lesimagesdu bas

montrentles Ó Ø � amersdétect́eset mémoriśes,avec lesellipsesd’incer-

titude correspondantes(taille réelleà gauche,grossiesd’un facteur40 à

droite).

Le tableau5.1 compareles résultatsde l’estimationde la
positionfinaleentrel’EVM seuleet l’applicationdu filtre.
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FIG. 8 – Évolution des écarts types de la position du banc

st́eŕeoscopiquedurantle vol montŕe figure7.

Référence: EVM : SLAM : SLAM :
Écart Erreur Ecart Erreur
type absolue type absolue

Ì G�¡ � G Ë � ¡ � G Ë G6¡d² � Ë G6¡d²aG ËÍ G�¡ G�¦ Ë ²6¡ Ò�G Ë G6¡d²aÏ Ë G6¡ Ñ � ËÎ G�¡ GnÒ Ë G�¡ ¢nÑ Ë G6¡ Gn¦ Ë G6¡ �n��Ë9;: G6¡ GaÒ8Õ G6¡ ¦ � Õ G6¡ �n� Õ G�¡ ²aÒ|Õ9;< G6¡ GaÒ8Õ � ¡ Ò Ð Õ G6¡ GnÏ|Õ G�¡ G Ð Õ9 > G6¡ G � Õ G6¡ ¦ � Õ G6¡ GaÒ8Õ G�¡ � G°Õ
TAB. 2 – Comparaisondela localisationfinaleentrele cumuldesEVM

et l’application du filtre, la référenceétantl’EVM calcuĺee directement

entrelesimages1 et 40

L’améliorationapport́eepar le filtre estclaire: les erreurs
de translationsont inférieuresà

G6¡ � Õ
au bout d’une tra-

jectoired’environ
Ñ�G°Õ

, et leserreursangulairessontinfé-
rieuresàun demidegré.
Lesfigures9 à 10 montrentlesrésultatslors d’unetrajec-
toiredurantlaquelle400imagesont ét́eacquises,lescom-
paraisonsnumériquesétantprésent́eesdansle tableau3.
Dansce cas,unediminution notabledeserreursde posi-
tionnementestobserv́eeà la fin dela trajectoire,lorsquele
ballonperçoit à nouveaulesamersdétect́esaudébut de la
trajectoire.

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

Ì G�¡ Ð ¦ Ë G�¡ � ¢ Ë G�¡ ¦nÒ Ë G6¡ � Ò ËÍ G�¡ Ñ�¢ Ë ¦�¡ G�² Ë � ¡ � ² Ë G6¡ ÒnÒ ËÎ G�¡ � G Ë � ¡ ¢ Ð Ë G�¡ Ñ Ð Ë G6¡ Ò�G Ë9;: G6¡ �n� Õ �n� ¡d²n²°Õ v ²6¡ Ï � Õ G�¡ ² � Õ9;< G6¡ Ò�G|Õ ²Ö¡d¢ Ð Õ � ¡d¢ � Õ G�¡ ²aÒ|Õ9 > G6¡ GnÏ|Õ � Ñ6¡d² Ð Õ � ¡ Ò�Ï8Õ G�¡ G�Ï°Õ
TAB. 3 – Comparaisondela localisationfinaleentrele cumuldesEVM

et l’applicationdufiltre pourla trajectoiredela figure9, la référencéetant

l’EVM calcuĺeedirectemententrelesimages1 et400.

5.2 Modèlenumérique de terrain
Grâceà l’estimation de la localisationdescaḿerasfour-
nie par le filtre, il est possiblede construireun mod̀ele
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FIG. 9 – Un autrerésultatdetrajectoireestiḿeeàpartird’uneséquence

de400imagesst́eŕeoscopiques(mêmeconventionsquedansla figure7).
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FIG. 10 – Évolution des écarts types sur la position du banc

st́eŕeoscopiquelorsdela trajectoiremontŕeefigure9.

numériquedu terrain qui décrit l’environnementsurvolé
parunefonction $ �ÈÚ ��
 � F��

, détermińeesurchaquecellule��
 C � F C � d’unegrille cart́esiennerégulìere.
Nousutilisonspourcelaunalgorithmeextrêmementsimple,
qui calculel’ élévation $ despointsd’unecelluleparmoyen-
nagedetouslespointsqui seprojettentverticalementsurla
surfacequ’ellecouvre.L’ écarttypedel’ élévationestaussi
calcuĺe, et commeunevaleurde luminanceestassocíeeà
chaquepoint3D parla st́eréovision,il estaussipossiblede
déterminerunevaleurmoyennedeluminancepourchaque
cellule.La figure11montreunmod̀elenumériqueconstruit
à partir d’unecentained’images: la résolutiondu mod̀ele
estde

� GÜÛ�Õ
, et l’orthoimagecorrespondantene fait pas

apparâıtrededécalagenotable.

6 Conclusions
Nousavonsprésent́e un moyen d’estimerpréciśementen
ligne la positiond’un bancst́eréoscopiquéevoluantàquel-
quesdizainesdemètresd’altitude,enappliquantunetech-
niquede cartographieet localisationsimultańeebaśeesur
unefiltre de Kalman.Il s’agit à notreconnaissanced’une
despremìeresapplicationsdecetypedetechniqueenutili-
santexclusivementdesinformationsfourniesparla vision.
L’utilisation depointsd’intérêtspourdétecteret mettreen
correspondanceles amerspermetà l’algorithme de fonc-



FIG. 11– Modèlenumériquedeterrainconstruitàpartird’unecentaine

d’images: orthoimageet vue3D dela partiegauchedel’orthoimage.La

mod̀elecouvreunesurfaced’environ
� Ù ���4��Ý

.

tionnersansquedesamersartificielssoientprésentsdans
l’environnement.Enparticulier, l’efficacit́eet la robustesse
del’algorithmedemiseencorrespondancedespointsd’in-
térêtspermetla ré-observationdesamersdétect́es,mêmes
avecdespointsdevuesensiblementdifférents.la détermi-
nationdesdifférenteserreursintervenantdansle processus
a permisdemettreenoeuvreuneimplémentationdu filtre
sansavoir recoursà unephaseempiriquede “tuning” du
filtre.
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