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Résuḿe
Dans cet article, nous présentonsune méthode pour
déterminerla localisationd'un robot mobilepar rapport
�a une séquencevidéo d'apprentissage. Dans un premier
tempsle robotestconduitmanuellementsurunetrajectoire
et uneséquencevidéoderéf́erenceestenregistréepar une
seulecaḿera. Puis un calcul hors ligne nousdonneune
reconstruction3D du cheminsuivi et de l'environnement.
Cettereconstructionest ensuiteutilisée pour calculer la
posedu robot en tempsréel (30 Hz) dansune phasede
navigationautonome. Lesrésultatsdenotre algorithmede
localisationsontcompaŕesavecla vérité terrain mesuŕee
par unGPSdifférentiel.
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Abstract
In thispaperwepresenta methodfor computingthelocali-
zationof a mobilerobotwith referenceto a learningvideo
sequence. Therobot is �r st guidedon a pathby a human,
while thecamera recordsa monocularlearningsequence.
Thena 3D reconstructionof thepathandtheenvironment
is computedoff line fromthelearningsequence. The3D re-
constructionis thenusedfor computingtheposeof thero-
bot in real time(30Hz) in autonomousnavigation.Results
from our localizationmethodare comparedto theground
truth measuredwith a differentialGPS.
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1 Intr oduction
Noustraitonsdu probl�emedela localisationentempsréel
dansunenvironnementurbain.Notrebut estdedévelopper
un syst�emerobotiquecapablede naviguer de façon auto-
nomesur de grandesdistances(de plusieurscentainesde
m�etres�a quelqueskilom�etres).Dansun premiertempsle
robotestguidémanuellementet il enregistreuneséquence

de référenceavec uneseulecaḿera.Ensuitele robot doit
êtrecapablede rejouerla mêmetrajectoireen navigation
autonome.Notreméthodeconsiste�a construireun mod�ele
tridimensionnelde l'environnementdu robot en utilisant
seulementles donńeesenregistréespar la caḿerapendant
la phased'apprentissage.Ensuite,lorsquele robot est �a
proximité de la trajectoireapprise,il est possibled'utili-
serl'image fournieparla caḿerapourlocaliserle roboten
tempsréel.Ceprocessusestillustré sur la �gure 1. Toutes
cesopérationsne nécessitentpasd'interventionmanuelle
et le seulcapteurutilisé estunecaḿeracalibrée.La partie
la pluscomplexe estla reconstruction3D. Heureusement,
ce calcul peut-̂etrefait horsligne. La contraintede temps
réelnes'appliquequ' �a la partielocalisation.Celasigni�e
qu'il estpossibled'utiliser desalgorithmesgourmandsen
tempsde calcul pour construireunebonnecarte.Compte
tenu de nos hypoth�esesde travail, nouspensonsqu'une
étaped'optimisation globale et forcément coûteuseest
nécessaire�a la fois pour la précisionet la robustesse.Des
méthodesd'odométrievisuellequin'utilisentpasd'optimi-
sationglobaleont ét́e propośeesparexempleparD. Nistér
et al. [14], maisleur précisionn'est pastr�esbonnecar les
erreurss'accumulentaucoursdu temps.

Dansun grandnombred'applications,la localisationest
fournie par un récepteurGPS(Global PositionningSys-
tem). Un GPS différentiel a une précision de quelques
centim�etres s'il y a suf�samment de satellitesvisibles.
Cetteprécisionest suf�sante pour piloter un robot. Mal-
heureusement,le GPSmarchemal enmilieu urbaincarles
bâtimentspeuvent masquerles satellites.De plus les si-
gnauxGPSpeuventêtreré� échisparlesfaçadeset induire
unemauvaiseposition.Le casle plus défavorablesepro-
duit lorsquele robot estdansunerue étroite (canyon ur-
bain).Danscecas,touslessatellitesvisiblessontdansun
mêmeplan vertical ce qui estunetr�esmauvaisesituation
pour calculer une position par triangulation.D'un autre
côté,cetyped'environnementfournit beaucoupd'informa-
tions utilisablespar un syst�emede vision, parcequ'il y a
énorḿementd'objetsvisibles �a proximité du robot.Notre
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FIG. 1 – Un aperçu denotresyst�emedelocalisation

but estdefaireunsyst�emeadapt́eaumilieu urbainqui soit
capabledefournir uneprécisiondumêmeordrequ'unGPS
différentielen milieu non urbain. A la �n de cet article
lesrésultatsobtenusparnotresyst�emesontcompaŕesavec
ceuxobtenusparunGPSdifférentiel.
Unesolutionpour la navigationvisuellepar rapport�a une
séquenceappriseaét́eprésent́eeparMatsumotoetal. [12],
maisla méthodenepermettaitpasdecalculerla posedela
caḿera�achaqueimage.Seung-HunJeonetal. [9] ontpro-
pośe uneméthodequi permetdecalculerla posedu robot
dansle casd'un environnementintérieur constitúe prin-
cipalementde plansverticauxet horizontaux.Dansnotre
cas,nousvoulonsêtre capablesde calculerune localisa-
tion dansun environnementextérieursanshypoth�esesres-
trictivessur la géoḿetrie de la sc�ene.Une méthodeplus
prochede la nôtre a ét́e propośeepar Kidono et al. [10] :
apr�esun parcourspiloté parun opérateurhumain,le robot
construitunecartede l'environnementet l'utilise pour se
localiseren navigation autonome.Ce syst�emeutilise �a la
fois un syst�emest́eréo calibré et un odom�etre,de plus le
solestsuppośeplan.Nousvoulonsnousaffranchirdecette
hypoth�ese.
Plus récemment,l'id éed'utiliser unemémoirevisuelle a
ét́e propośee par Remazeilleset al. [16]. Danscetteap-
proche,la trajectoireestmémoriśeesousla formed'un en-
sembled'imagesclef et le robot passed'une image �a la
suivanteparasservissementvisuel.Cetteméthodeévite le
calculd'unereconstruction3D maisnepermetpasd'obte-
nir la posedela caḿerapendantla navigation.
L'approcheconsistant�a suivre une trajectoireenregistrée
au préalableest différentedu SLAM (SimultaneousLo-
calization And Mapping). Récemment,le SLAM utili-
santseulementla vision monoculairea ét́e dévelopṕe.Par
exemple,lestravauxdeDavison[3] donnentun moyende
calculerla posedela caḿeraentempsréel.Mais cetteap-
prochesupposequela basede donńeesdesamersvisuels
restepetite(endessousd'unecentained'amers).C'estbien

adapt́e au casde la navigation dansune pi�ece,mais pas
dansunerueo�u lesamerssontobserv́espendantquelques
m�etrespuisremplaćespard'autres.
Dans la section 2, nous présentonsla méthodeutilisée
pourconstruirele mod�elede l'environnement�a partir des
imagesenregistréespendantla séquencederéférence.Puis
dansla section3, la méthodeutiliséepourcalculerla loca-
lisationen tempsréelestdétaillée.Finalement,nousdon-
nonsles résultatsobtenusdansla section4. Cesrésultats
sontcompaŕesaveclavéritéterrainobtenuegrâce�aunGPS
différentiel.

2 Reconstruction 3D de la séquence
de r éférence

2.1 Présentation

Le but dela reconstructionestd'obtenir la posed'un sous-
ensembledescaḿerasde la séquencede référenceainsi
qu'un ensembled'amersvisuelsavec leurspositions3D.
Tout ceci est exprimé dansun rep�ere global. Pour la re-
construction,nousutilisonsuneséquenceobtenueavecune
seulecaḿeracalibrée.Dansnosexpériences,la caḿeraa
ét́e calibréeavecunemire planaireselonla méthodepro-
pośeeparLavestet al. [11]. Calibrerla caḿeraestimpor-
tantparcequel'objectif grandanglequenousavonsutilisé
présentaitunefortedistorsionradiale.Si onconnâ�t lespa-
ram�etresintrins�equeset lescoef�cients dedistorsionalors
le calculdu mouvementde la caḿeraest �a la fois plusro-
busteet plus précis.De plus les algorithmesutilisant une
caḿeracalibrée fonctionnentmêmesi la sc�eneest plane
dansuncertainnombred'images,cequi n'estpasle cassi
lesdonńeesdecalibragesontinconnues(parexemple [2],
[15]).
Chaquéetapedela reconstructionainsiquela localisation
reposentsurla miseencorrespondanced'images.Ceciest
fait en détectantdes points d'int érêt de Harris [6] dans
chaqueimage.Pour chaquepoint d'int érêt dansl'image
1, on sélectionnedespointscorrespondantspossiblesdans
unerégionde recherchede l'image 2. Pourchaqueappa-
riementpossible,on calculeun scoredecorrélationnormé
etcentŕe.Puisonretientlescouplesavecle meilleurscore.
Fairelamiseencorrespondancedecettefaçonpeutparâ�tre
coûteuseentempsdecalcul,maison peutprogrammerun
détecteurde coins de Harris tr�es ef�cace en utilisant les
extensionsSIMD desprocesseursrécents.
Dans la premi�ere étapede la reconstruction,on extrait
un ensembled'images clef �a partir de la séquencede
référence.Ensuiteon calculela géoḿetrie épipolaireet le
mouvementde la caḿeraentreles imagesclef. Lespoints
d'int érêt utiliséspourcalculerla géoḿetrieépipolairesont
reconstruitsen3D. Cespointsservirontd'amerspourla lo-
calisation.Ils sontstocḱesavecuneimagettequi repŕesente
le voisinagedu point dansl'image clef o�u il a ét́e détect́e.
Ainsi il estpossiblede lesmettreencorrespondanceavec
lespointsqui serontdétect́esdansdenouvellesimages.



2.2 Sélectiondesimagesclef

Si le mouvementde la caḿeraentredeuximagesclef est
tropfaible,alorslecalculdelagéoḿetrieépipolaireestmal
conditionńe.Il fautdoncfaireensortequele déplacement
dela caḿeraentredeuximagesclef soit le plusgrandpos-
sible tout en étanttoujourscapablede faire unemise en
correspondanceentreles images.La premi�ereimagedela
séquenceest toujourschoisiecommeimageclef, elle est
not́ee I 1. La deuxi�emeimageclef I 2 est choisie la plus
éloigńeepossibledeI 1 dansle �ux vidéoenrespectantla
contriantequ'il y ait aumoinsM pointsd'int érêtcommuns
entreI 1 et I 2. Une fois que les imagesclef I 1 �a I n sont
choisies(n > 1), onchoisit I n +1 pourqu'il y ait aumoins
M pointsd'int érêt communsentreI n +1 et I n et aumoins
N pointsd'int érêtcommunsentreI n +1 et I n � 1. Celanous
assurequ'il y a suf�sammentdepointsencorrespondance
entredeux imagesclef pour calculerle mouvementde la
caḿera.Dansnosexpériencesnousdétectons1500points
d'int érêt par imageet les seuilssont�x és �a M = 400 et
N = 300.

2.3 Calcul du déplacementde la caméra

A ce stadenousavons un sous-ensembledes imagesde
la vidéodela séquenceenregistréependantla phased'ap-
prentissage.L'algorithme utilisé pour calculer la recons-
truction3D dela sc�eneetdela trajectoiredela caḿerapeut
êtrediviséentroisparties.Aveclestroispremi�eresimages
clef, oncalculele déplacementdela caḿeraenutilisantun
calcul de matriceessentielle.Ensuitepour chaquetriplet
d'images,le déplacementestobtenuparuncalculdepose.
Cescalculsproduisentunesolution initiale de la recons-
tructionqui estoptimiśeedansun ajustementdefaisceaux
hiérarchique.
Pourle premiertriplet d'images,le calculestréaliśe parla
méthodepropośeeparNistér [13] pour trois images.Pour
résumer, oncalculelamatriceessentiellequi lie lapremi�ere
et la derni�ereimagedutriplet enutilisantunéchantillonde
5 pointsencorrespondance.La contrainteépipolairepour
chacundes5 pointss'écrit q0i T

Eqi = 0; 8i 2 f 1::5g. Il
existe unesixi�emerelationqui doit êtrevéri� éepar toute
matriceessentielle: EE T E � 1

2 tr ace(EE T )E = 0. En
combinantcesrelationson aboutit �a uneéquationpolyno-
miale de degré 10. Il y a doncau plus 10 solutionspour
E et chaquematrice essentielledonne4 solutionspos-
siblespour(R; T). Lessolutionspour lesquellesaumoins
un des5 points est reconstruitderri�ere une descaḿeras
sontéliminées.Ensuiteon calculela posede la deuxi�eme
caḿeradutriplet enutilisant3 des5pointsdel' échantillon.
Cecalculestfait demani�ererobusteenutilisantl'approche
RANSAC [4]. Chaquetiragealéatoirede 5 pointsproduit
un certainnombred'hypoth�esespourlestrois caḿeras.La
meilleureestchoisieen calculantl'erreur de reprojection
de tous les points dansles trois images.On conserve la
solution qui donnele plus grandnombred'appariements
coh́erents.
Pour le calcul de la deuxi�emecaḿeraainsi quepour les

calculsdeposeutilisésdanslesautrespartiesdecetarticle,
on a besoind'un moyendecalculerla posed'une caḿera
connaissantunensembledepoints3D ainsiqueleursposi-
tions2D dansles imageset lesparam�etresintrins�equesde
la caḿera.Un étatde l'art de cesalgorithmes�gure dans
unarticled'Haralick etal. [5]. L'algorithmedeGrunertest
utilisé tel qu'il estdécrit dans[5]. Cetteméthodefait ap-
pel �a descalculstrigonoḿetriquesdansle tétra�edreformé
par3 points3D et le centreoptiquedela caḿera.Le calcul
aboutit �a la résolutiond'une équationdu quatri�emedegré.
Il y adoncauplus4 solutionspourchaquéechantillonde3
points.La solutionestchoisiedansle processusdeRAN-
SAC.
Pourlestripletssuivants,onutilise uneméthodedifférente
pour calculer le déplacementde la caḿera. Supposons
qu'on connaissela posedescaḿerasC1 �a CN . Il estpos-
sible de calculer la posede CN +1 en utilisant les poses
de CN � 1 et CN et descorrespondancesde pointsdansle
triplet d'images(N � 1; N ; N + 1). On apparieun en-
sembledepointsP i dontlesprojectionssontconnuesdans
chaqueimagedu triplet. A partir desprojectionsdansles
imagesN � 1 et N , on peutretrouver la position3D de
P i . Puis en utilisant les coordonńees3D desP i et leurs
projectionsdansl'imageN + 1, onutilise le calculdepose
deGrunertpour obtenirla posede la caḿeraCN +1 . Pen-
dantcetempsla position3D despointsestenregistréecar
ce sontcespointsqui servirontd'amerspour la localisa-
tion. L'int érêt du calcul de poseitératif tel qu'il estdécrit
estqu'on peut traiter desimagesdanslesquellestous les
points observ́es sont sur un mêmeplan. Apr�es le calcul
de poseune deuxi�emeétapede mise en correspondance
est faite en tenantcomptede la contrainteépipolairequi
vient d' êtrecalcuĺee.Cettedeuxi�emeétaped'appariement
permetd'augmenterle nombredepointscorrectementre-
construitsd'environ 20 %. C'est particuli�erementimpor-
tant,parcequenousavonsbesoindenombreuxpointspour
calculerla posedela caḿerasuivante.

2.4 Ajustement de faisceauxhiérarchique

Lecalculdumouvementdelacaḿeradécritpréćedemment
ne donnepasune tr�es bonnesolution.De plus, le calcul
de la posede la caḿera CN dépenddes résultatsobte-
nus pour les caḿeraspréćedentes,et les erreursde cal-
cul peuvents'accumulertout aulong dela séquence.Pour
corriger ce probl�eme, on utilise un ajustementde fais-
ceauxpour af�ner la solution obtenue.L'ajustementde
faisceauxestun processusde minimisationbaśe sur l'al-
gorithme de Levenberg-Marquardt. La fonction de coût
est f (C1

E ; � � � ; CN
E ; P1; � � � ; PM ) o�u C i

E désigneles pa-
ram�etresextrins�equesdela caḿerai , et P j désignelesco-
ordonńees3D dupoint j . La fonctiondecoût estla somme
deserreursde reprojectionde tous les points consid́erés
commecorrectsdanstouteslesimages:

f (C1
E ; � � � ; CN

E ; P1; � � � ; PM ) =
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X

1� j � M ;j 2 J i

d2(pj
i ; K i P j )

o�u d2(pj
i ; K i P j ) est le carŕe de la distanceeuclidienne

entreK i P j projectiondupointP j parla caḿerai , etpj
i est

le point d'int érêt correspondant; K i estla matricedepro-
jection3 � 4 construited'apr�eslesvaleurscontenuesdans
C i

E et lesparam�etresintrins�equesconnusdela caḿera; J i

estl'ensembledespointsdontl'erreurdereprojectiondans
l'image i estinférieure�a 2 pixelsaudébut dela minimisa-
tion. Apr�esquelquesitérations,on recalculeJ i et on refait
uneséried'it érations.On continue�a recalculerJ i tantque
le nombredepointscorrectementapparíesaugmente.

Ce ne seraitpasune bonneidée de commencerpar cal-
culer toutes les positions de caḿeras et utiliser l'ajus-
tementde faisceauxune seule fois sur la totalité de la
séquence.Dansce cas,l'accumulationdeserreurspour-
rait donnerunesolution initiale trop éloigńeede la vraie
solution pour que l'ajustementde faisceauxconverge. Il
faut utiliser l'ajustementtout au long de la reconstruc-
tion. Faireun ajustementapr�eschaquenouvelle imageest
bien trop coûteux en tempsde calcul. Une solution plus
rapide décrite dans [7] consiste�a faire un ajustement
hiérarchique.Unelongueséquenceestdiviséeendeuxpar-
tiesavecunrecouvrementdedeuximagespourpouvoir les
fusionnerensuite.Chaquesous-śequenceestelle-mêmedi-
visée en deux et ceci de façon récursive jusqu'�a ce que
chaquesous-śequencecontienneseulementtrois images.
Chaquetriplet esttraité commeindiquéauparagraphe2.3.
Pourle premiertriplet onutiliseuncalculdematriceessen-
tielle.Pourchaquetriplet suivant,lesdeuxpremi�ereimages
sont communesavec le triplet préćedent.Donc deux des
caḿerassontdéduitesdirectementdu triplet préćedentet
la derni�ere est obtenuepar un calcul de pose.Une fois
qu'unesolution initiale a ét́e calcuĺeesur un triplet, cette
solutionestoptimiśeedansun ajustementdefaisceauxsur
trois images.

Pour fusionnerdeuxséquencesS1 et S2, on utilise les 2
derni�erescaḿerasS1

N � 1 etS1
N deS1 et lesdeuxpremi�eres

caḿeras S2
1 et S2

2 de S2. Comme les imagessont les
mêmes,les caḿerasassocíeesapr�esla fusiondoivent être
lesmêmes.Pourcela,onappliqueunerotationetunetrans-
lation �a S2 pour queS1

N et S2
2 aient la mêmepositionet

orientation.Ensuiteun facteurd' échelleestappliqúe pour
qued(S1

N � 1; S1
N ) = d(S2

1 ; S2
2 ), o�u d(Si

n ; Sj
m ) est la dis-

tanceeuclidienneentrelescentresoptiquesdescaḿerasas-
socíees�aSi

n etSj
m . Celan'assurepasqueS1

N � 1 etS2
1 sont

lesmêmes,maisun ajustementdefaisceauxestutilisé sur
le résultatdela fusionpourquetoutrentredansl'ordre. On
fusionneainsijusqu'�acequela séquencecompl�etesoit re-
construite.La reconstructionsetermineavecunajustement
defaisceauxglobal.Danscettederni�ereétapeontraiteplu-
sieursdizainesdemilliers depoints.

3 Localisation en tempsr éel
Le résultatdela phased'apprentissageestunereconstruc-
tion 3D dela sc�ene: ona la posedela caḿerapourchaque
imageclef et un ensembledepoints3D assocíesavecleur
position 2D dansles images.Au début du processusde
localisation,on ne sait paso�u le robot se trouve. Il faut
donccomparerl'imagecouranteavectouteslesimagesclef
pourtrouverla plusproche.Ceciestfait enmettantencor-
respondancedespoints d'int érêt entre imagecouranteet
imageclef et encalculantuneposeparRANSAC pourne
garderque les appariementscoh́erents.La poseobtenue
avec le plus grandnombred'appariementscoh́erentsest
unebonneestimationde la positioninitiale de la caḿera.
Cette étapedemandequelquessecondesmais elle n'est
faite qu'une fois au tout début. Apr�escela,on disposeen
permanencedela poseapproximativedela caḿera.Il suf�t
demettre�a jour cettepose,cequi estbeaucoupplusrapide.
Voici la méthodeutiliséepour mettre�a jour la posede la
caḿera.L'imagecouranteestnot́eeI cur . D'abord,onsup-
posequele déplacementde la caḿeraentredeux images
est faible. Ainsi, on connâ�t approximativementla pose
(on notela matricede caḿeraassocíeeK 0) pour l'image
I cur : c'estla mêmeposequela posecalcuĺeepourl'image
préćedente.A partir deK 0, on choisit l'image clef la plus
procheI key ausensde la pluscourtedistanceeuclidienne
entreles centresoptiques.I key nousdonneun ensemble
de points d'int érêt I Pkey reconstruitsen 3D. On détecte
lespointsd'int érêt dansI cur et on lesapparieavecI Pkey .
Pour cela, pour chaquepoint de I Pkey , on calcule un
scoredecorrélationavectouslespointsdétect́esdansI cur

qui sont dansla région de recherche.Pour chaquepoint
d'int érêt de I Pkey on connâ�t saposition3D. En utilisant
K 0 on peutcalculerla positionattenduede ce point dans
l'image couranteI cur . Dansl'appariement,la zonede re-
chercheestcentŕeeautourdela positionattendueetelleest
depetitetaille (20pixelsenlargeuret12enhauteur).apr�es
cetteétapede miseen correspondance,on a un ensemble
de points2D dansl'image I cur assocíes �a despoints2D
dansl'image I key qui sonteuxmêmeassocíes�adespoints
3D obtenupendantla reconstruction.La �gure 2 montreles
pointsd'int érêt assocíesentreuneimagedu �ux vidéo et
l'image clef correspondante.Aveccesassociations3D/2D,
unemeilleureposeestcalcuĺeeen utilisant la méthodede
GrunertetunRANSAC pourrejeterlesfauxappariements.
Celanousdonnela matricede caḿeraK 1 pour I cur . En-
suite la poseest af�n ée en utilisant la méthodeitérative
propośeeparAraújo et al. [1] avecquelquesmodi�cations
pour la rendrerobusteaux faux appariements.Cet algo-
rithme est une minimisation de l'erreur de reprojection
pour tous les points en utilisant la méthodede Newton.
A chaqueitération,on résoutle syst�emelinéaireJ � = e
pourcalculerunvecteurdecorrections� qui doit êtresous-
trait desparam�etresde la pose,o�u e est le termed'erreur
formé par les erreursde reprojectionde chaquepoint en
x et en y, et o�u J est la matrice jacobiennede l'erreur.
Araújo donneunefaçon decalculerexplicitementJ . Dans



FIG. 2 – Appariementde pointsentreune imagedu �ux
vidéoet l'image clef la plusproche(seulslesappariements
correctssontaf�ch és)

notre implémentation,les points utilisés dansla minimi-
sationsontrecalcuĺes �a chaqueitération.On negardeque
ceuxdont l'erreur dereprojectionestinférieure�a 2 pixels.
Engéńeral,moinsde5 itérationssontnécessaires.

4 Résultats
4.1 Méthodede mesure de la pr écision

Pourévaluerla précisiondenosalgorithmesdereconstruc-
tion etdelocalisation,nousavonsutiliséun récepteurGPS
différentielpour enregistrer la position du véhicule.Ces
donńeesrepŕesententla vérité terrain.L'enregistrementde
donńeesGPSavec une précisioncentiḿetriquen'est pas
possiblepartout.C'est pourquoinousavonschoisi un en-
droit o�u il n'y avait pasbeaucoupd'immeublespour ne
pasmasquerles satellites.C'est un casdéfavorablepour
nosalgorithmesde vision parcequ'ils sontplutôt conçus
pour des zonesurbainesdenseso�u l'environnementest
riche en informationsvisuelles.Aussi nousavons réaliśe
deuxsortesd'expériences.Certainesséquencesont ét́e en-
registréesavec les donńeesGPS dansun lieu o�u les si-
gnauxGPSétaientdisponibles.Et d'autresséquences(sans
GPS) ont ét́e enregistréesdanstrois types d'environne-
mentsdifférents(d'une routelarge �a unerue étroite)pour
avoir uneidéede la variationde la précisionde la locali-

sationen fonction du type d'environnement.Nous avons
égalementpu obtenirdesséquencespluslonguesdansces
endroits-l�a.En centreville, nousavonspu calculerdesre-
constructionsde séquencesallant jusqu'�a 500 m de long
et contenant250 imagesclef. Une reconstructionde cette
taille apparâ�t en�gure 9.

4.2 Comparaisonavecla vérit é terrain

Comparerdespositionsobtenuesavec notrealgorithme�a
cellesfourniesparle GPSn'estpastrivial. Deuxopérations
sontnécessairespourcomparerlesdeuxjeux dedonńees.
Tout d'abord,l'antennedu récepteurGPSn'occupepasla
mêmeposition que la caḿera sur le véhicule.L'antenne
GPSest plaćee �a l'aplomb du milieu de l'essieuarri�ere,
alorsquela caḿeraest �a l'avant.Lesdeuxcapteursn'ont
doncpasexactementla mêmetrajectoire.A partir despo-
sitionsGPS,on calculeles informationsquedonneraitun
GPS virtuel qui serait plaće �a la même position que la
caḿera.D'autre part, la reconstruction3D est faite dans
unrep�ereeuclidienarbitraireli é auxcaḿeras,alorsqueles
positionsGPSsontdonńeesdansunautresyst�emedecoor-
donńeesli éesausol.La reconstruction3D obtenuedoit su-
bir unetransformationrigide (rotation,translationet mise
�a l' échelle)pourêtreexpriméedansle mêmerep�erequele
GPS.L'approchedécriteparFaugeraset al. [8] estutilisée
pourcalculercettetransformation.
Une fois cescorrectionseffectúees,on peutcalculerpour
chaquecaḿerauneerreurdepositionenm�etres.Pourcela,
onsupposequelesdonńeesGPSsontexactes.Le récepteur
GPSutilisé estun RealTime KinematicsDifferentialGPS
(mod�ele Thal�es Sagitta).Selon le constructeur, il a une
précisionde1 cmdansle planhorizontal.La précisionsur
unaxeverticaldevrait êtrede2 cm, maissurnotresyst�eme
mat́eriel la précisionenverticaln'estquede20cm. Aussi,
le calcul d'erreur de position n'est fait quedansun plan
horizontal.
Nousavonsenregistré trois séquencesvidéoapproximati-
vementsur la mêmetrajectoireet nousavonscalcuĺe une
reconstructionpour chaqueséquence.Pour évaluer notre
algorithmenousavons utilisé tour �a tour chacunede ces
séquencescommeséquencede référenceet nous avons
lanće l'algorithme de localisationsur les autres.La lon-
gueurde la trajectoireest d'environ 80 m. On peut voir
quelquesimagesextraitesdesvidéossur la �gure 3. La �-
gure4 montrela reconstructionobtenue�apartirdela vidéo
1 envuededessus.Lescarŕesnoirsrepŕesententla position
desimagesclef, et lespoints3D reconstruitsapparaissent
sousformedepoints.Quelquespiétonscirculaientpendant
l'enregistrementdesimages,maiscelan'a pasperturb́e le
fonctionnementdesalgorithmes.
Apr�esavoir calcuĺe la reconstruction�a partir desimages
clef, on utilise l'algorithme de localisationpourobtenirla
posedechaquecaḿeradansla séquence(passeulementles
imagesclef). Puison calculel'erreur de positionobtenue
pourchaquecaḿera.La moyennedeceserreurssur toute
la séquence�gure dansle tableau1. On indiqueaussile



FIG. 3 – Quelquesimagesextraitesd'une desséquences
vidéo

FIG. 4 – Vuededessusd'unereconstruction3D

nombred'imagesclef et le nombredepointsutilisésdans
la séquence.La �gure 5 montrelespositionscalcuĺeespour
chaqueimageclef (petitscercles)compaŕees�ala trajectoire
enregistréeparle GPS(ligne continue).
Nousavonscalcuĺeunelocalisationpourchaqueimagede
videoi en utilisant videoj commeséquencede référence
pour tout i et j telsquei 6= j . Puisnousavonsmesuŕe la
distanceentrela positionobtenuepar cet algorithmeet la
positionmesuŕeepar le GPSpour chaquecaḿeraet nous
avonscalcuĺe l'erreur moyennesurl'ensembledesimages.
Au totalnousavonsfait 6 expériencesdelocalisation.L'er-
reur moyenneétait compriseentre12 cm et 17 cm selon
les séquences.La valeur moyennesur l'ensembledes 6
expériencesest de 15 cm. Un exempled'erreur de loca-
lisation pour chaqueimageapparâ�t en �gure 7. Les tra-
jectoirescorrespondantessontdonńeessur un mêmegra-
phiqueen�gure 6.

4.3 Précisionde la localisation selonle type
d'envir onnement

Dansdesendroitso�u les signauxGPSne sontpasdispo-
nibles,nousavons utilisé un autremoyen pour controler
la précisionde nos résultats.Nousavonsenregistré deux
séquencesvidéo avec deuxcaḿeras.Les caḿerasétaient

Séquence erreurdeposition nombre nombrede
moyenne d'imagesclef points3D

video1 15cm 143 15149
video2 18cm 174 17025
video3 13cm 191 17772

TAB. 1 – Erreurde reconstructionmoyennepour unetra-
jectoirede80m

Séquence Large Intermédiaire Etroite
Ecart-type 50cm 25cm 5 cm

TAB. 2 – Erreurde localisationdanstrois environnements
différents

rigidement�x éessur unevoiture,unesur le côté droit et
unesur le côté gauche.La séquencedegaucheestutilisée
commetrajectoirederéférence,etonappliquel'algorithme
delocalisation�a la séquencededroite.Enprincipe,ondoit
obtenirunedistanceconstanteentrele résultatdela locali-
sationet la trajectoirederéférence.
Nous avons sélectionńe trois endroits pour ces
expériences: une route large (appeĺee ”Large”), une
route avec un mur d'un côté (appeĺee ”Intermédiaire”)
et une rue étroite avec un mur de chaquecôté (appeĺee
”Etroite”). La �gure 8 montre une image extraite de
chaqueséquence.
Pourchacunedecestrois expériences,nousavonscalcuĺe
unereconstruction3D enutilisant la séquencede gauche.
Nous avons utilisé cettereconstructioncommeréférence
pourlocaliserla caḿeradroite.Nousavonségalementcal-
culé la posede toutesles caḿeraspour la séquencede
référence.Puispour chaqueimage,nousavonscalcuĺe la
distanceeuclidienneentrelescentresoptiquesdescaḿeras
droiteetgauche.Cettedistancedevrait êtreconstante,l'er-
reurquenousfaisonsdansle processusdelocalisationest
donńeeparl' écart-typedecettedistance.Lesrésultatssont
donńesdansle tableau2. Onnepeutpasdirectementcom-
parercesrésultatsavec ceuxprésent́esau paragraphe4.2
car ils n'int �egrentpas la dérive �a long terme qui peut
seproduireau coursde la reconstruction.Cependantces
expériencessugg�erentque la précisionde la localisation
estgrandementaméliorées'il y a plus de bâtimentspr�es
de la caḿera.C'est exactementle type d'environnement
o�u la précisiondu GPSdécrô�t consid́erablement�a cause
desoccultationsprovoqúeespar les immeubles.Les deux
approchespourla localisationsontdonccompĺementaires.

4.4 Tempsde calcul et espacemémoire
Toutesles mesuresont ét́e faitessur un processeurPen-
tium 4 �a 2.4 GHz avec des imagesde taille 320x240et
1500 points d'int érêt détect́es par image.La reconstruc-
tion d'uneséquenceavec150imagesclef prenddel'ordre
d'une heure.La localisationtourne �a la fréquencevidéo
(30 Hz). Détecterlespointsd'int érêt prend13 ms,la mise



FIG. 5 – Positiondesimagesclef superpośees�a la trajec-
toire enregistréepar le GPS(unitésen m�etres).La trajec-
toirecompl�eteestenhautetunagrandissementapparâ�t en
bas

encorrespondance10ms, le calculdeposeavecRANSAC
et l'optimisationitérativeprend10ms.
L'espacemémoirerequisestd'environ 26Mo pourstocker
la reconstruction3D assocíee �a la séquencedela �gure 9.
Cequi veutdirequ'on peutstocker20m detrajectoirepar
méga-octetsanscompressiondesdonńees.Bien sûr l'es-
pacenécessairedépendde la séquence.Par exemple,on
doit utiliser plus d'imagesclef dansles virages.En pra-
tique,pourdetr�eslonguestrajectoires,seuleunepetitepar-
tie de la basede donńeesestnécessaireen mémoirevive.
Onpeutallerchercherlesinformationssurle disquedurau
fur et �a mesuredel'avanćeedurobot.

5 Conclusion
Nousavonsprésent́e uneméthodede localisationpourun
robotmobileauvoisinaged'une trajectoireapprise.Apr�es
un parcoursenconduitemanuelle,on calculeunecartede
l'environnementhorsligne.A l'aide decettecarte,le robot
estcapabledeselocaliser. La précisiondenotrealgorithme
a ét́e mesuŕee �a l'aide d'un récepteurGPS différentiel.
L'erreur moyenne de localisation est d'environ 15 cm
dansle casdéfavorabled'un espaceouvert o�u lessignaux
GPSdonnentunegrandeprécision.D'autresexpériences
sugg�erentque cetteprécisiondevrait être meilleuredans

FIG. 6 – Trajectoireenregistréepar le GPS(ligne engras)
et trajectoirecalcuĺeeparl'algorithmedelocalisation(trait
mince)

FIG. 7 – Erreurdelocalisationpourchaqueimage

des rues étroitesmême si cela ne peut pas être mesuŕe
avecle GPS.Cetalgorithmeaét́eutilisépourla navigation
autonomed'un robot. La précisionn'est pasaussibonne
que celle d'un GPSdifférentiel,mais ce syst�emede vi-
sion présentedesavantages.D'abord il permetd'obtenir
la directiondu robot �a tout moment,mêmesi le véhicule
est �a l'arr êt. Le prix du mat́eriel estnettementinférieur �a
celui d'un GPSdifférentiel.Et plus important,notrealgo-
rithme est plus adapt́e aux ruesétroiteset aux zonesur-
bainesdenseso�u lessignauxGPSnepeuventpasêtreuti-
lisés.L'algorithmede localisationtourne�a 30 imagespar
seconde.Nousenvisageonsd'utiliser un mod�ele de mou-
vementdu robotpouravoir unemeilleureestimationdela
pose,cequi permettraitderéduirele tempsutilisé pour la
miseencorrespondance.
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(500m).Vue d'ensemblesur la gaucheet agrandissement
d'une partie �a droite. Repŕesentationen vue de dessus
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