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Résune

Dans cet article, nous présentonsune méthode pour
déterminerla localisationd'un robot mobile par rapport
a une sequencevidéo d'apprentissge. Dans un premier
tempde robotestconduitmanuellemergur unetrajectoire
etuneséquencevideoderéferenceestenregistreepar une
seulecarréra. Puis un calcul hors ligne nousdonneune

reconstructiorBD du cheminsuivi et de I'environnement.

Cettereconstructionest ensuiteutilisée pour calculer la
posedu robot en tempsréel (30 Hz) dansune phasede
navigationautonomeLesrésultatsde notre algorithmede
localisationsontcompagésavecla vérité terrain mesuée
par un GPSdifférentiel.
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Abstract

In this paperwe presena methodior computinghelocali-
zationof a mobilerobotwith refelenceto a learningvideo
sequenceTherobotis r stguidedon a path by a human,
while the camen records a monocularearning sequence
Thena 3D reconstructiorof the pathandthe ervironment
is computeaff line fromthelearningsequencerhe3Dre-
constructionis thenusedfor computingthe poseof thero-
botin realtime (30 Hz) in autonomousavigation.Results
fromour localizationmethodare compaedto the ground
truth measuedwith a differential GPS.

Keywords

Localization,mobilerobot,3D reconstruction.

1 Intr oduction

Noustraitonsdu problemedela localisationentempsréel
dansun ervironnemenurbain.Notrebut estdedéwvelopper
un sysemerobotiquecapablede naviguer de fagon auto-
nomesur de grandesdistanceqde plusieurscentainede
metresa quelqueskilometres).Dansun premiertempsle
robotestguidé manuellemenétil enregistreuneséquence

de référenceavec une seulecanéra. Ensuitele robot doit
étre capablede rejouerla mémetrajectoireen navigation
autonomeNotre méthodeconsistea construireun mocele
tridimensionnelde I'environnementdu robot en utilisant
seulementes donréesenreagistréespar la camérapendant
la phased'apprentissageEnsuite,lorsquele robot esta
proximité de la trajectoireapprise,il estpossibled'utili-
serl'image fournie parla canérapourlocaliserle roboten
tempsréel.Ceprocessusgstillustré surla gure 1. Toutes
cesopérationsne nécessitenpasd'interventionmanuelle
etle seulcapteurutilisé estunecaméracalibrée.La partie
la plus complexe estla reconstructiorBD. Heureusement,
ce calcul peutétrefait horsligne. La contraintede temps
réelnes'appliquequ'ala partielocalisation.Celasigni e
qu'il estpossibled'utiliser desalgorithmesgourmandsen
tempsde calcul pour construireune bonnecarte.Compte
tenu de nos hypothesesde travail, nous pensonsgu‘une
étape d'optimisation globale et forcément coliteuseest
nécessaire la fois pourla précisionet la robustesseDes
méthodesl'odométrievisuellequin'utilisent pasd'optimi-
sationglobaleont éte proposesparexempleparD. Nistér
etal. [14], maisleur précisionn'est pastresbonnecarles
erreurss'accumulentu coursdu temps.

Dansun grandnombred'applications,la localisationest
fournie par un récepteurGPS (Global PositionningSys-
tem). Un GPS différentiel a une précision de quelques
centinetress'il y a sufsamment de satellitesvisibles.
Cetteprécisionest sufsante pour piloter un robot. Mal-
heureusemente GPSmarchemal enmilieu urbaincarles
batimentspeuvent masquerles satellites.De plus les si-
gnauxGPSpeuentétreré échisparlesfag@adesetinduire
une maumaiseposition.Le casle plus défavorablese pro-
duit lorsquele robot estdansunerue étroite (caryon ur-
bain).Dansce cas,tousles satellitesvisiblessontdansun
mémeplan vertical ce qui estunetres mau\aisesituation
pour calculer une position par triangulation.D'un autre
coté, cetyped'environnementournitbeaucoum'informa-
tions utilisablespar un sysemede vision, parcequ'il y a
éenorneémentd'objets visiblesa proximité du robot. Notre
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but estde faire un sysemeadapé au milieu urbainqui soit
capabledefournir uneprécisiondumémeordrequ'un GPS
différentielen milieu non urbain. A la n de cet article
lesrésultatobtenugparnotresysemesontcompaésavec
ceuxobtenugparun GPSdifférentiel.

Une solutionpour la navigationvisuelle par rapporta une
séquenceapprisea éte préesenkéeparMatsumotecetal. [12],
maisla méthodene permettaipasde calculerla posedela
canéraachaquamage.Seung-Hurdeonetal. [9] ontpro-
post uneméthodequi permetde calculerla posedu robot
dansle casd'un environnementintérieur constitie prin-
cipalementde plansverticauxet horizontaux.Dansnotre
cas, nousvoulonsétre capablesde calculerune localisa-
tion dansun ervironnemenextérieursanshypotheseses-
trictives sur la géonetrie de la sene.Une méthodeplus
prochede la nbtre a éte propogepar Kidono et al. [10] :
apresun parcourgiloté parun opérateurhumain,le robot
construitune cartede I'environnementet l'utilise pour se
localiseren navigation autonome Ce sysemedutilise a la
fois un sysemestéréo calibré et un odonetre, de plus le
solestsuppog plan.Nousvoulonsnousaffranchirde cette
hypothese.

Plus recemment|'id ée d'utiliser une mémoirevisuelle a
été propoge par Remazeilleset al. [16]. Danscetteap-
procheJa trajectoireestmémorigesousla formed'un en-
sembled'imagesclef et le robot passed'une imagea la
suvantepar asservissemenisuel. Cetteméthodeévitele
calculd'unereconstructior8D maisne permetpasd'obte-
nir la posedela cantrapendanta navigation.
L'approcheconsistania suivre une trajectoireenrayistrée
au préalableest difféerentedu SLAM (Simultaneoud.o-
calization And Mapping). Recemmentle SLAM utili-
santseulementa vision monoculairea ét& développe. Par
exemple,lestravauxde Davison[3] donnentun moyende
calculerla posedela caméraentempsréel. Mais cetteap-
prochesupposeajuela basede donréesdesamersvisuels
restepetite(endessousl'unecentained'amers).C'estbien

adapé au casde la navigation dansune piece, mais pas
dansunerueou lesamerssontobsenéspendanijuelques
metrespuisrempla@&spard‘autres.

Dansla section2, nous présentonda méthode utilisée
pour construirele mocdele de I'environnementa partir des
imagesenrayistreespendanta séquencealeréférencePuis
dansla section3, la méthodeutiliséepourcalculerla loca-
lisation entempsréel estdétaillée.Finalementnousdon-
nonsles résultatsobtenusdansla section4. Cesrésultats
sontcompaésavecla vériteterrainobtenuegraceaun GPS
difféerentiel.

2 Reconstruction 3D de la sequence
deréference

2.1 Présentation

Le but dela reconstructiorestd'obtenirla posed'un sous-
ensembledes cangrasde la sequencede réferenceainsi
gqu'un ensembled’'amersvisuelsavec leurs positions3D.

Tout ceci est exprimé dansun repere global. Pourla re-
constructionnousutilisonsunesequencebtenueavecune
seulecaneracalibrée. Dansnosexpériencesla canéraa
été calibréeavec une mire planaireselonla méthodepro-
poseparLavestetal. [11]. Calibrerla canéraestimpor-

tantparceguel'objectif grandanglequenousavonsultilisé
présentaitineforte distorsionradiale.Si on connét lespa-
rametresintrinsequeset les coefcients dedistorsionalors
le calculdu mouvementde la caméraesta la fois plusro-

busteet plus précis.De plus les algorithmesutilisant une
caneracalibrée fonctionnentmémesi la seeneestplane
dansun certainnombred'images,cequi n'estpasle cassi

lesdonréesde calibragesontinconnuegparexemple [2],

[15]).

Chaquettapede la reconstructiorainsiquela localisation
reposensurla miseen correspondance'images.Ceciest
fait en détectantdes points d'intérét de Harris [6] dans
chaqueimage. Pour chaquepoint d'intérét dansl'image

1, on sélectionnedespointscorrespondantgossiblegdans
unerégionde recherchale I'image 2. Pourchaqueappa-
riementpossibleon calculeun scorede corrélationnormé
etcenté.Puisonretientlescouplesavecle meilleurscore.
Fairelamiseencorrespondanagecettefagon peutpardtre

colteuseentempsde calcul,maison peutprogrammenun

détecteurde coins de Harris tres ef cace en utilisant les
extensionsSIMD desprocesseurgcents.

Dansla premire étapede la reconstructionon extrait
un ensembled'images clef a partir de la sequencede
réféerence Ensuiteon calculela géonétrie épipolaireet le
mouvementde la caneraentrelesimagesclef. Les points
d'intérétutiliséspourcalculerla géonétrie épipolairesont
reconstruiten3D. Cespointsservirontd'amerspourlalo-
calisationlls sontstockesavecuneimagettequi repiesente
le voisinagedu point danslimage clef ou il a éte détecé.
Ainsi il estpossibledeles mettreen correspondancavec
lespointsqui serontdétecésdansde nouwellesimages.



2.2 Sélectiondesimagesclef

Si le mouvementde la canéraentredeuximagesclef est
tropfaible,alorsle calculdela géonetrieépipolaireestmal
conditionré. Il fautdoncfaire ensortequele déplacement
dela canéraentredeuximagesclef soitle plusgrandpos-
sible tout en étanttoujourscapablede faire une mise en
correspondancentrelesimages.La premiereimagedela
sequenceesttoujourschoisiecommeimageclef, elle est
notéel;. La deuxiemeimageclef |, estchoisiela plus
éloigréepossiblede | ; dansle ux vidéoenrespectania
contriantequ'il y aitaumoinsM pointsd'intérétcommuns
entrel; etl,. Unefois quelesimagesclef I, al, sont
choisies(n > 1), onchoisitl +1 pourqu'il y aitaumoins
M pointsd'intéret communsentrel ,+; etl, etaumoins
N pointsd'intéretcommunsentrel ,+; etl, ;.Celanous
assurgu'il y asufsammentde pointsencorrespondance
entredeuximagesclef pour calculerle mouvementde la
canéra.Dansnosexpériencesiousdétectonsl 500 points
d'intérét parimageet les seuilssont x ésaM = 400et
N = 300

2.3 Calcul du déeplacementde la caméra

A ce stadenousavons un sous-ensembldesimagesde
la vidéodela sequenceenragistreependanta phased'ap-
prentissagel 'algorithme utilisé pour calculerla recons-
truction3D dela seeneetdelatrajectoiredela canérapeut
étredivisé entrois parties. Aveclestrois premieresimages
clef, oncalculele déplacemendela canéraenutilisantun
calcul de matrice essentielle Ensuitepour chaquetriplet
d'images le déplacemengstobtenuparun calculdepose.
Cescalculsproduisentune solutioninitiale de la recons-
truction qui estoptimiseedansun ajustementie faisceaux
hiérarchique.

Pourle premiertriplet d'imagesle calcul estréali parla
méthodeproposepar Nistér [13] pourtrois images.Pour
résumeroncalculelamatriceessentiellguilie lapremiere
etla derniereimagedutriplet enutilisantun échantillonde
5 pointsencorrespondancé.a contrainteépipolairepour
chacundes5 pointss'ecritg? Eq = 0;8i 2 f1:5g. Il
existe une sixiemerelationqui doit &trevéri éepartoute
matriceessentielle EETE ~ itrac EET)E = 0. En
combinantcesrelationson aboutita uneéquationpolyno-
miale de degré 10. Il y a doncau plus 10 solutionspour
E et chaquematrice essentielledonne 4 solutions pos-
siblespour(R; T). Lessolutionspourlesquellesau moins
un des5 points estreconstruitderriere une des caneras
sontéliminées.Ensuiteon calculela posede la deuxieme
camréradutriplet enutilisant3 desb pointsdel’ échantillon.
Cecalculestfait demankererobusteenutilisantl'approche
RANSAC [4]. Chaquetiragealéatoirede 5 pointsproduit
un certainnombred'hypothesegourlestrois canéras.La
meilleureestchoisieen calculantl'erreur de reprojection
de tous les points dansles trois images.On consere la
solution qui donnele plus grandnombred'appariements
cohérents.

Pourle calcul de la deuxieme camréraainsi que pour les

calculsde poseutilisésdansesautregartiesdecetarticle,
on a besoind'un moyende calculerla posed'une canera
connaissanin ensemblele points3D ainsiqueleursposi-
tions 2D danslesimageset les paranetresintrinsequesde
la caméra.Un étatdel'art de cesalgorithmesgure dans
unarticled'Haralick etal. [5]. L'algorithmede Grunertest
utilisé tel qu'il estdécrit dans[5]. Cetteméthodefait ap-
pel a descalculstrigononétriquesdansle tétraedreformé
par3 points3D etle centreoptiquedela canéra.Le calcul
aboutita la résolutiond'une équationdu quatremedegré.
Il y adoncauplus4 solutionspourchaqueechantillonde 3
points.La solutionestchoisiedansle processusie RAN-
SAC.

Pourlestriplets suvants,on utilise uneméthodedifférente
pour calculer le déplacementde la canera. Supposons
qu'on connaissda posedescanérasC; aCy . Il estpos-
sible de calculerla posede Cy 11 en utilisant les poses
deCy ;1 etCy etdescorrespondancese pointsdansle
triplet dimages(N  1;N;N + 1). On apparieun en-
sembledepointsP' dontlesprojectionssontconnuesians
chaqueimagedu triplet. A partir desprojectionsdansles
imagesN 1 etN, on peutretrouer la position3D de
P'. Puisen utilisant les coordonees3D desP' et leurs
projectionsdanglimage N + 1, onutilisele calculdepose
de Grunertpour obtenirla posede la caméraCy +1 . Pen-
dantcetempsla position3D despointsestenregistréecar
ce sontcespoints qui servirontd'amerspour la localisa-
tion. L'int érét du calcul de poseitératif tel qu'il estdécrit
estqu'on peuttraiter desimagesdanslesquellesousles
points obsengés sont sur un méme plan. Apresle calcul
de poseune deuxeme étapede mise en correspondance
estfaite en tenantcomptede la contrainteépipolairequi
vient d'étrecalcuke.Cettedeuxiemeétaped'appariement
permetd'augmentele nombrede pointscorrectemente-
construitsd'environ 20 %. C'est particulierementmpor-
tant,parcequenousavonsbesoindenombreuxpointspour
calculerla posedela canérasuivante.

2.4 Ajustement de faisceauxhiérarchique

Le calculdumouvementela caméradécritpréecedemment
ne donnepasune tres bonnesolution. De plus, le calcul
de la posede la cantra Cy dépenddesrésultatsobte-
nus pour les caneraspréccdentesgt les erreursde cal-
cul peuwents'accumulertout aulong de la sequencePour
corriger ce probleme, on utilise un ajustementde fais-
ceauxpour af ner la solution obtenue.L'ajustementde
faisceauxestun processusle minimisationbas surl'al-
gorithme de Levenbeg-Marquard. La fonction de colt
estf (C; ;CY;Pl; ;PM)ouCL désigneles pa-
rametresextrinsequeglela camérai, etP! désigndesco-
ordonrées3D dupointj . La fonctiondecolt estla somme
deserreursde reprojectionde tous les points consicerés
commecorrectsdanstouteslesimages

f(cé; ;ctiPh PM)=
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d*(pl; KiPY)
1 N1 ] Mj23,

ou d?(pl;KPJ) estle care de la distanceeuclidienne
entreK ; PJ projectiondupointP! parlacarérai, etp! est
le pointd'intérét correspondantK ; estla matricede pro-
jection3 4 construited'apreslesvaleurscontenueslans
CL etlesparanetresintrinsequesconnusdela canéra; J;
estl'ensembledespointsdontl'erreur dereprojectiordans
l'imagei estinférieurea 2 pixelsaudéhbut dela minimisa-
tion. Apresquelquestérationspnrecalculed; etonrefait
uneséried'it érations.On continuearecalculer]; tantque
le nombrede pointscorrectemenapparésaugmente.

Ce ne seraitpasune bonneidée de commencepar cal-
culer toutesles positions de caréras et utiliser I'ajus-
tementde faisceauxune seulefois sur la totalite de la
sequenceDansce cas, 'accumulationdes erreurspour
rait donnerune solutioninitiale trop éloignée de la vraie
solution pour que I'ajustementde faisceauxcorverge. Il
faut utiliser I'ajustementtout au long de la reconstruc-
tion. Faire un ajustemengapreschaquenouwelle imageest
bien trop colteux en tempsde calcul. Une solution plus
rapide décrite dans [7] consistea faire un ajustement
hiérarchiqueUnelongueséquencestdiviseeendeuxpar
tiesavecunrecouvrementle deuximagespourpouvoir les
fusionnerensuite Chaquesous-g¢quencestelle-memedi-
visée en deux et ceci de fagon récursve jusqu'a ce que
chaquesous-gquencecontienneseulementrois images.
Chaquériplet esttraité commeindiqué auparagraph@.3.
Pourle premiertriplet onutilise uncalculdematriceessen-
tielle. Pourchaqueriplet suivant,lesdeuxpremiereimages
sontcommunesavec le triplet précedent.Donc deux des
canerassontdéduitesdirectementdu triplet préccdentet
la dernkere est obtenuepar un calcul de pose.Une fois
gu'une solutioninitiale a ét calcuke sur un triplet, cette
solutionestoptimistedansun ajustementle faisceausur
troisimages.

Pourfusionnerdeux séquencesS?! et S?, on utilise les 2

dernierescanérasS} , etS} deS?! etlesdeuxpremieres
canmerasS? et S2 de S2. Commeles imagessont les

mémes Jes canérasassockesapresla fusion doiventétre

lesmémesPourcela,onappliqueunerotationetunetrans-
lation a S? pour que S}, et S? aientla mémeposition et

orientation.Ensuiteun facteurd' échelleestappliqLe pour

qued(Sy 1;SH) = d(S?;S2), oud(S!;Sl,) estla dis-

tanceeuclidienneentrelescentreoptiquesdescanérasas-

sockesaS) etS), . Celan'assurepasqueSy ; etS? sont
les mémes maisun ajustemente faisceawestutilisé sur

le résultatdela fusionpourquetoutrentredand'ordre. On

fusionneainsijusqu'ace quela sequenceompktesoitre-

construiteLa reconstructiosetermineavecun ajustement
defaisceauyglobal. Danscettederniereétapeontraiteplu-

sieursdizainesdemilliers de points.

3 Localisation entempsréel

Le résultatde la phased'apprentissagestunereconstruc-
tion 3D dela scene: onala posedela cantrapourchaque
imageclef etun ensemblale points3D assodésavecleur
position 2D dansles images.Au dékut du processusie
localisation,on ne sait pasou le robot se trouve. Il faut
donccomparefimage courantevectoutedesimagesclef
pourtrouverla plusproche Ceciestfait enmettantencor
respondanceles points d'intérét entreimage couranteet
imageclef et en calculantuneposepar RANSAC pourne
garderque les appariementgohérents.La poseobtenue
avec le plus grand nombred'appariementohérentsest
unebonneestimationde la positioninitiale de la canéra.
Cette étapedemandequelquessecondesnais elle n'est
faite qu'unefois autout dehut. Aprescela,on disposeen
permanencédela poseapproximatvedela caméra.ll suft
demettreajour cettepose cequi estbeaucoupplusrapide.
Voici la méthodeutilisée pour mettrea jour la posede la
canéra.L'image couranteestnotéel ¢, . D'abord, on sup-
poseque le déplacemende la caneraentredeuximages
est faible. Ainsi, on connét approximatvementla pose
(on notela matricede canéraassocateK o) pourl'image
lcur : C'estlamémeposequela posecalcuEepourlimage
préceédenteA partir de K o, on choisitl'image clef la plus
prochel ey ausensdela plus courtedistanceeuclidienne
entreles centresoptiques.l xey Nousdonneun ensemble
de pointsd'intérét | Pyey reconstruitsen 3D. On détecte
lespointsd'intérétdansl ¢yr etonlesapparieavec! Pyey .
Pour cela, pour chaquepoint de | Pyey, On calcule un
scoredecorrélationavectouslespointsdétecésdansl ¢y
qui sontdansla région de recherche Pour chaquepoint
d'intérétde | Pxey 0N connét saposition3D. En utilisant
K¢ on peutcalculerla positionattenduede ce point dans
I'image courantel ¢, . Dansl'appariementja zonede re-
chercheestcentéeautourdela positionattenduest elle est
depetitetaille (20 pixelsenlargeuret12 enhauteur) apres
cetteétapede mise en correspondancen a un ensemble
de points 2D dansl'image | ., assoddsa despoints2D
danslimage | xey qui sonteuxmémeassodesa despoints
3D obtenupendanta reconstructionLa gure 2 montreles
pointsd'intérét assodksentreuneimagedu ux vidéoet
I'image clef correspondantéveccesassociation8D/2D,
unemeilleureposeestcalcukeen utilisantla méthodede
GrunertetunRANSAC pourrejeterlesfauxappariements.
Celanousdonnela matricede canéraK ; pourl ¢, . En-
suite la poseest afn ée en utilisant la méthodeitératve
propo®eparAradjo etal. [1] avecquelquesnodi cations
pour la rendrerobuste aux faux appariementsCet algo-
rithme est une minimisation de I'erreur de reprojection
pour tous les points en utilisant la méthodede Newton.
A chaqueitération,on résoutle sysemelinéaireJ = e
pourcalculerunvecteurdecorrections quidoit &tresous-
trait desparanetresde la pose,ou e estle termed'erreur
formé par les erreursde reprojectionde chaquepoint en
X eteny, etou J estla matricejacobiennede I'erreur.
Araljo donneunefagn decalculerexplicitement] . Dans
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FIG. 2 — Appariementde points entreuneimagedu ux
vidéoetl'image clefla plusproche(seulsesappariements
correctssontaf ch és)

notre implémentationjes points utilisés dansla minimi-
sationsontrecalcuésa chaquetération.On ne gardeque
ceuxdontl'erreur dereprojectionestinférieurea 2 pixels.
Engéréral,moinsde5 itérationssontnécessaires.

4 Resultats

4.1 Meéthodede mesure dela précision

Pourévaluerla précisiondenosalgorithmesiereconstruc-
tion etdelocalisation,nousavonsutilisé unrécepteuGPS
différentiel pour enragistrerla position du véhicule.Ces
donréesreprésententa vérité terrain.L'enregistremente
donréesGPS avec une précisioncentinetriquen'est pas
possiblepartout.C'est pourquoinousavonschoisiun en-
droit ou il n'y avait pasbeaucoupdimmeublespour ne
pasmasquelles satellites.C'est un cas défavorable pour
nosalgorithmesde vision parcequ'ils sontplutdt conais
pour des zonesurbainesdensesou I'environnementest
riche en informationsvisuelles.Aussi nousavonsréalis
deuxsortesd'expériencesCertaineséquencesnt ét en-
registreesavec les donreesGPS dansun lieu ou les si-
gnauxGPSeétaientdisponiblesEt d'autressequencegsans
GPS)ont éte enraistréesdanstrois types d'environne-
mentsdifférents(d'une routelarge a unerue étroite) pour
avoir uneidéede la variationde la précisionde la locali-

sationen fonction du type d'environnementNous avons
égalemenpu obtenirdessequencepluslonguesdansces
endroits-a. En centreville, nousavonspu calculerdesre-
constructionsde séquencesllant jusqu'a 500 m de long
et contenan®50 imagesclef. Une reconstructiorde cette
taille apparé en gure 9.

4.2 Comparaisonavecla véritéterrain

Comparerdespositionsobtenuesvec notre algorithmea

cellesfourniesparle GPSn'estpastrivial. Deuxopérations
sontnécessairepour compareres deuxjeux de donrees.
Tout d'abord,l'antennedu récepteuiGPSn'occupepasla

méme position que la canerasur le véhicule.L'antenne
GPSestplacce a I'aplomb du milieu de I'essieu arriere,
alorsquela cangéraestal'avant. Les deuxcapteuran'ont

doncpasexactementa mémetrajectoire.A partir despo-

sitions GPS,on calculeles informationsque donneraitun

GPSvirtuel qui serait placé a la méme position que la

caméra. D'autre part, la reconstructiorBD estfaite dans
unrepereeuclidienarbitraireli € auxcanérasalorsqueles
positionsGPSsontdonreesdansun autresysemede coor

donréediéesausol.Lareconstructior8D obtenuedoit su-
bir unetransformatiorrigide (rotation, translationet mise
al' échelle)pourétreexpriméedansle mémereperequele

GPS.L'approchedécriteparFaugeragtal. [8] estutilisée
pour calculercettetransformation.

Une fois cescorrectionseffectuées,on peutcalculerpour
chaquecantrauneerreurde positionenmetres.Pourcela,
onsupposeuelesdonreesGPSsontexactesL e récepteur
GPSutilisé estun Real Time KinematicsDifferential GPS
(mocdkele Thales Sagitta). Selonle constructeyril a une
précisionde 1 cmdansle planhorizontal.La précisionsur
unaxe verticaldevrait é&trede 2 cm maissurnotresyseme
mariel la précisionenverticaln'estquede 20 cm Aussi,
le calcul d'erreur de position n'est fait que dansun plan
horizontal.

Nousavonsenregistré trois sequencevidéo approximati-
vementsur la mémetrajectoireet nousavonscalcuk une
reconstructiorpour chaqueséquencePour évaluer notre
algorithmenousavons utilisé tour a tour chacunede ces
sequencesomme sequencede réféerenceet nous avons
lance l'algorithme de localisationsur les autres.La lon-
gueurde la trajectoireest d'environ 80 m. On peut voir
guelguesmagesextraitesdesvidéossurla gure 3.La -
gure4 montrela reconstructiombtenuea partirdela vidéo
1 envuededessuslescaresnoirsrepesentenia position
desimagesclef, et les points3D reconstruitaapparaissent
sousformedepoints.Quelquegiétonscirculaientpendant
I'enregistrementesimagesmaiscelan‘a pasperturke le
fonctionnementesalgorithmes.

Apres avoir calcuk la reconstructiora partir desimages
clef, on utilise I'algorithme de localisationpour obtenirla
posedechaquecarméradanda sequencépasseulemenles
imagesclef). Puison calculel'erreur de positionobtenue
pour chaquecanéra.La maoyennede ceserreurssur toute
la sequencegure dansle tableaul. On indigue aussile



FIG. 3 — Quelquesmagesextraitesd'une desséquences
vidéo

FIG. 4 —Vuededessusl'unereconstructiorsD

nombred'imagesclef etle nombrede pointsutilisésdans
laséquencela gure 5montrelespositionscalcukespour
chaquamageclef (petitscerclescompaéesalatrajectoire
enrgistréeparle GPS(ligne continue).
Nousavonscalcuk unelocalisationpour chaqueémagede
videq en utilisant videq commeséquencede référence
pourtouti etj telsquei 6 j.Puisnousavonsmesue la
distanceentrela positionobtenuepar cet algorithmeet la
positionmesuéeparle GPSpour chaquecanéraet nous
avonscalcukl'erreur moyennesurl'ensembledesimages.
Au total nousavonsfait 6 expérienceslelocalisationL'er-
reur moyenneétait compriseentre12 cmet 17 cm selon
les sequencesLa valeur moyennesur I'ensembledes 6
expériencesestde 15 cm Un exempled'erreur de loca-
lisation pour chaqueimageappar& en gure 7. Lestra-
jectoirescorrespondantesontdonréessur un mémegra-
phiqueen gure 6.

4.3 Précisionde la localisation selonle type
d'environnement

Dansdesendroitsou les signauxGPSne sontpasdispo-
nibles, nousavons utilisé un autre moyen pour controler
la précisionde nos résultats.Nous avons enraistré deux
séquencevidéo avec deux caneras.Les canérasétaient

Séquence| erreurdeposition nombre nombrede
maoyenne d'imagesclef | points3D
videol 15cm 143 15149
video2 18cm 174 17025
video3 13cm 191 17772

TAB. 1 — Erreurde reconstructiormoyennepour unetra-
jectoirede80m

Intermédiaire | Etroite
25cm 5cm

Séquence | Large
Ecart-type| 50cm

TAB. 2 — Erreurde localisationdanstrois ervironnements
differents

rigidement x éessur unevoiture, une surle codté droit et
unesurle coté gauchela sequenceale gaucheestutilisée
commetrajectoirederéferencegtonappliqud'algorithme
delocalisationala sequencealedroite.En principe,on doit
obtenirunedistanceconstanteentrele résultatdela locali-
sationetla trajectoirederéférence.

Nous avons selectionre trois endroits pour ces
expériences: une route large (appeée "Large”), une
route avec un mur d'un cdté (appeée "Intermédiaire”)
et une rue étroite avec un mur de chaquecdté (appeée
"Etroite”). La gure 8 montre une image extraite de
chaquesequence.

Pourchacunede cestrois expériencesnousavonscalcuke
unereconstructior8D en utilisant la sequenceale gauche.
Nous avons utilisé cettereconstructionrcommeréférence
pourlocaliserla caméradroite. Nousavonségalemental-
culé la posede toutesles canméraspour la sequencede
réference Puis pour chaqueimage,nousavons calcuk la
distancesuclidienneentrelescentresoptiquesdescaneras
droiteetgaucheCettedistancedevrait étreconstanteler-
reur quenousfaisonsdansle processusle localisationest
donréeparl' écart-typadecettedistancelLesrésultatsont
donrésdansle tableaw2. On ne peutpasdirectementom-
parercesrésultatsavec ceux présenés au paragraphet.2
car ils n'integrentpas la dérive a long terme qui peut
seproduireau coursde la reconstructionCependantes
expériencessuggerentque la précisionde la localisation
estgrandemenanéliorées'il y a plus de batimentspres
de la canéra. C'est exactementle type d'environnement
ou la précisiondu GPSdécrdt consicerablement cause
desoccultationsprovoquéespar les immeublesLes deux
approchepourla localisationsontdonccompEmentaires.

4.4 Tempsde calcul et espacemémoire

Toutesles mesuresont été faites sur un processeuPen-
tium 4 a 2.4 GHz avec desimagesde taille 320x240et
1500 points d'intérét déteces par image. La reconstruc-
tion d'une séquencevec 150imagesclef prenddel'ordre
d'une heure.La localisationtournea la fréquencevidéo
(30 H2). Détecterles pointsd'intérét prend13 ms,la mise
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FiG. 5 — Positiondesimagesclef superpogesa la trajec-
toire enrayistréeparle GPS(unitésen metres).La trajec-
toire compketeestenhautetunagrandissemeripparé en
bas

encorrespondance0 ms le calculdeposeavecRANSAC
etl'optimisationitérative prend10 ms

L'espacemémoirerequisestd'environ 26 Mo pourstocler
la reconstructior8D assockea la sequencealela gure 9.
Cequi veutdire qu'on peutstocker 20 m detrajectoirepar
méga-octetsanscompressiordesdonrées.Bien sir I'es-
pacenécessairalépendde la sequencePar exemple,on
doit utiliser plus d'imagesclef dansles virages.En pra-
tique,pourdetreslonguedrajectoiresseuleunepetitepar
tie de la basede donreesestnécessair@n mémoirevive.
Onpeutallercherchefesinformationssurle disquedurau
fur etamesuredel'avan@edu robot.

5 Conclusion

Nousavonsprésené une méthodede localisationpour un
robotmobile auvoisinaged'une trajectoireapprise Apres
un parcoursen conduitemanuelle on calculeunecartede
I'environnementorsligne. A l'aide decettecarte le robot
estcapablaeleselocaliser La précisiondenotrealgorithme
a étt mesuée a l'aide d'un récepteurGPS différentiel.
L'erreur moyenne de localisation est d'environ 15 cm
dansle casdéfavorabled'un espaceouvert ou les signaux
GPSdonnentune grandeprécision.D'autres expériences
suggerentque cette précisiondevrait étre meilleuredans
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FiG. 6 — Trajectoireenragistréeparle GPS(ligne engras)
ettrajectoirecalcueparl'algorithme delocalisation(trait
mince)
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FiG. 7 - Erreurdelocalisationpourchaquamage

desrues étroitesméme si cela ne peut pas étre mesué
avecle GPS.Cetalgorithmea été utilisé pourla navigation
autonomed'un robot. La précisionn'est pasaussibonne
gue celle d'un GPSdifférentiel, mais ce sysemede vi-

sion présentedesavantagesD'abord il permetd'obtenir
la directiondu robot a tout moment,mémesi le véhicule
esta l'arrét. Le prix du magériel estnettemeninférieura
celui d'un GPSdifférentiel Et plusimportant,notrealgo-
rithme est plus adapé aux ruesétroiteset aux zonesur-

bainesdensesu les signauxGPSne peuwent pasétre uti-

lisés.L'algorithme de localisationtournea 30 imagespar
secondeNous ernvisageond'utiliser un modele de mou-
vementdu robot pouravoir unemeilleureestimationde la

pose,ce qui permettraitde réduirele tempsutilisé pourla

miseencorrespondance.
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