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Résumé –Dans cet article, une méthode de reconstruction 3D de l’environnementet de localisation de véhicules utilisant un système de
stéréovision et un récepteur GPS est présentée. La stéréovision permet de reconstruire en trois dimensions les amers naturels de la scène et de
prédire la position(x, y) et le capθ de la caméra. Les mesures GPS « cohérentes » (selon le test NIS - Normalized Innovation Square) sont
intégrées pour corriger la pose du véhicule à l’aide d’un filtre de Kalman sans parfum (UKF - Unscented Kalman Filter). L’approche a été testée
sur des données réelles acquises en milieu urbain par le véhicule électrique et instrumenté du laboratoire SeT. Les résultats obtenus montrent que
la localisation par stéréovision permet de pallier les absences ou erreursde GPS telles que les sauts de positionnement.

Abstract – In this article, a 3D environment reconstruction and vehicle localization method using a stereoscopic system and a GPS receiver is
presented. The stereovision system permits to reconstruct the natural landmarks in three dimensional space, and to predict the camera position
(x, y) and orientationθ. The “coherent” GPS measurements (according to the NIS test - Normalized Innovation Square) are integrated to correct
the vehicle pose by an Unscented Kalman Filter (UKF). The proposed approach has been tested on real data acquired in urban environment by
the electrical vehicle equipped by SeT laboratory. The results show that the stereovision based localization permits to correct the GPS absences
and errors such as GPS jumps.

1 Introduction

La navigation autonome d’un véhicule requiert notamment
une estimation très précise de la position et de l’orientation
du véhicule en tout temps. La localisation absolue utilisant des
systèmes satellitaires tels que le GPS est souvent utiliséeà cette
fin. Cependant, les signaux peuvent être réfléchis ou bloqués
notamment dans les canyons urbains ou encore dans les tun-
nels. La visibilité satellitaire limitée ou le problème de multi-
trajet réduisent alors la précision de la localisation voire ren-
dent indisponible le service GPS. Les mesures GPS sont donc
souvent fusionnées avec des données proprioceptives acquises
par des centrales inertielles, des gyromètres ou encore desco-
deurs incrémentaux montés sur les roues du véhicule (odomé-
trie) [1]. Dans cet article, l’odométrie visuelle est choisie, elle
est utilisée pour la localisation du véhicule d’une part et la car-
tographie de l’environnement d’autre part.

Une alternative au GPS pour la localisation de véhicules en
milieu urbain basée sur la stéréovision est présentée. Les deux
aspects suivants sont étudiés : 1/ Le problème des objets mo-
biles : le mouvement 3D et le flot optique 2D sont calculés
pour supprimer les points caractéristiques appartenant à des
objets non-statique ou non-rigides, ensuite le mouvement de
la caméra est estimé avec uniquement les amers considérés
comme statiques. 2/ Un filtre de Kalman sans parfum (UKF,
Unscented Kalman Filter) fusionne les informations de l’odo-
métrie visuelle par stéréovision et les données GPS. Les me-

sures GPS corrigent (étape de correction de l’UKF) la trajec-
toire du véhicule et la cartographie 3D prédites par l’approche
basée sur la vision. Lors de ce processus, uniquement les me-
sures GPS considérées comme fiables et cohérentes (selon un
test NIS, Normalized Innovation Square) sont prises en compte
pour la mise-à-jour de la prédiction. Autrement les positions
GPS sont rejetées et seule la méthode basée sur la stéréovision
est utilisée.

La suite du papier est structuré comme suit. La méthode pro-
posée est décrite dans la section 2. Puis la section 3 présente
les résultats expérimentaux obtenus avec des données réelles
acquises par le véhicule électrique SeTCar du laboratoire.Des
conclusions et des perspectives sont finalement proposées dans
la section 4.

2 Approche proposée

2.1 Odométrie visuelle par stéréovision

Les principales étapes de l’algorithme d’odométrie visuelle
(OV) [2, 3] sont les suivantes :

2.1.1 Détection et mise en correspondance des amers

Les points SURF [4] sont détectés dans les images gauche
et droite et mis en correspondance en utilisant les descripteurs.
Afin d’éliminer les faux appariements, les contraintes épipo-



laires, de disparité minimale et maximale, d’unicité ainsique
le score ZNCC (Zero-mean Normalized Cross Correlation) en-
tre les voisinages des points sont utilisés pour vérifier lesap-
pariements trouvés avec les descripteurs SURF.

2.1.2 Reconstruction 3D des amers

Dès lors que le problème de mise en correspondance est ré-
solu, la position 3D des points (dans le repère de la caméra
gauche) est obtenue par triangulation. La matrice de covariance
des points 3D reconstruits est également calculée.

La matrice JacobienneQ′(3×4) des points 3DQ par rapport
aux coordonnées{qx, qy} et {q′x, q

′

y} des pixels (dans l’im-
age gauche et droite respectivement) est estimée en utilisant
la méthode décrite dans [5]. Les incertitudes sur les positions
des points caractéristiques{qx, qy} et{q′x, q

′

y} dans les images
sont modélisées en considérant des bruits blancs Gaussiensde
moyennes nulles et non-corrélés. La matrice de covariance2×2
s’écrit alors :

Hleft =

[
δ2x 0
0 δ2y

]
, Hright =

[
δ′2x 0
0 δ′2y

]
(1)

avecδ2x, δ′2x , δ2y et δ′2y les variances des pixels de coordonnées
qx, q′x, qy et q′y. La matrice de covariance de la paire stéréo-
scopiqueHpair est une matrice4 × 4 diagonale dont les élé-
ments sur la diagonale sont{δ2x, δ

2
y, δ

′2
x , δ

′2
y }. La matrice de co-

variance des points 3D reconstruits est alorsp = Q′HpairQ
′T .

2.1.3 Sélection et mis-à-jour de la paire de référence

Les points caractéristiques 2D sont suivis sur la suite de la
séquence d’images (algorithme de Kanade-Lucas-Tomasi [6])
jusqu’à ce que leur nombre soit inférieur à un seuil prédéfini.
Dès lors que cette condition n’est plus respectée, la paire cou-
rante est choisie comme nouvelle paire d’images de référence.

FIGURE 1 – Sélection et réinitialisation de la paire de référence

2.1.4 Elimination des outliers et des points mobiles

Lors de l’estimation du déplacement du véhicule, il est im-
portant d’éliminer les points correspondants à des objets mo-
biles ou non-rigides et les points mal appariés lors de l’étape
de suivi.

Soient{Qt+1
i } et{Qr

i } les deux ensembles de points mis en
correspondance (i = 1 : N , avecN le nombre de points appar-

iés). Afin d’estimer la transformation[R, T ] optimale qui trans-
forme l’ensemble des points à l’instant précédent avec ceuxà
l’instant courant, l’erreur résiduelle doit être minimisée :

ε2 =

N∑

i=1

‖Qt+1
i −RQr

i − T‖ (2)

avecR une matrice de rotation3 × 3 composée des angles de
rotation de lacet, tangage et roulis(θ, ψ, φ), T = (Tx, Ty, Tz)
le vecteur de translation.

Trois contraintes géométriques sont appliquées pour élim-
iner les erreurs de suivi : 1/ La distance SAD (Sum of Absolute
Differences) entre les voisinages des points 2D suivis doitêtre
inférieure à 500 ; 2/ Les points caractéristiques suivis doivent
être dans le plan image courant ; 3/ La contrainte épipolaireen-
tre les images gauche et droite doit être respectée.

Lorsque le véhicule se déplace, tous les objets statiques (con-
sidérés comme le “background”) doivent avoir le même mou-
vement 3D par rapport au véhicule. Pour les points 3D{Qt+1

i }
et {Qr

i } aux instants respectifst + 1 et dereference (i = 1 :
M , avecM le nombre de points), la vitesse de déplacement
peut être obtenue comme suit [7] :

∆̃Qi =




X̃r
i

Ỹ r
i

Z̃r
i


 =

[
τx
τy
τz

]
+

[
0 −ωz ωy

ωz 0 −ωx

−ωy ωz 0

][
Xr

i

Y r
i

Zr
i

]

(3)

avec :ω = [ωx, ωy, ωz]
T la vitesse de rotation etτ = [τx, τy, τz]

T

la vitesse de translation. Les projections 2D des pointsQr
i dans

le plan image gauche peuvent s’écrire :{xi = f ∗Xr
i /Z

r
i , yi =

f ∗ Y r
i /Z

r
i }.

Le flot optique 2D[ui, vi]
T est calculé par dérivation de

{xi, yi}. Pour chaque trois couples de points suivis, l’équation
du flot optique 2D peut être résolue afin d’obtenir le vecteur de
déplacement. L’erreur moyenneǭ et la varianceσ2 des erreurs
sont utilisées pour éliminer les points suivis dont la variance
est supérieure à2σ2. En utilisant l’algorithme de RANSAC
[8], l’ensemble des points contenant le plus grand nombre d’in-
liers est utilisé pour estimer le déplacement du véhicule (eq.2
de la solution d’Arun [9]). La position de la première caméra
est considérée comme l’origine du repère globalW . Les posi-
tions dans le repère global de la caméra à chaque instant et des
amers 3D peuvent ainsi être obtenus à partir des paires stéréo-
scopiques de référence.

2.2 Fusion OV/GPS

Les informations de l’odométrie visuelle et les mesures GPS
sont fusionnées à l’aide d’un filtre de Kalman sans parfum
(UKF, Unscented Kalman Filter) [10]. L’UKF est utilisé pour
l’estimation des systèmes non-linéaires. Alors que le filtre de
Kalman étendu (EKF) linéarise la fonction non-linéaire autour
de l’estimation courante, l’UKF utilise la transformationsans
parfum dont le principe est d’approximer la densité de prob-
abilité gaussienne de la variable par un nombre minimum de
points appelés « sigma-points ».



FIGURE 2 – Description de la méthode de localisation

Le déplacement(∆x,∆z) entre deux instantst et t+1 et la
variation de capω obtenus par l’odométrie visuelle sont utilisés
dans l’étape de prédiction alors que les mesures GPS consid-
érées comme cohérentes selon le test NIS (Normalized Innova-
tion Square) sont utilisées dans l’étape de correction de l’UKF.
Notons que le modèle de mesure étant linéaire, les équations
classiques du filtre de Kalman sont utilisées dans l’étape de
correction comme indiqué dans la figure 2.

2.2.1 Prédiction par odométrie visuelle

La transformation sans parfum choisit un nombre fixé de
sigma-points de la distribution originale, puis propage ces sigma-
points à travers la fonction non-linéaire et enfin estime la moyen-
ne et la covariance. Soit{M t

r} le vecteur de déplacement qui
transforme la position du véhicule de l’instantreference à
l’instant courantt.

M t
r = f(Qr

i , Q
t
i) = [R|T ] , Qt

i = [R|T ]
[
Qr

i 1
]T

(4)

aveci = 1, ..., N , oùN est le nombre d’amers utilisés pour
estimer le déplacement. On suppose que chaque amerQr

i suit
une distribution Gaussienne de moyenneQr

i et de covariance
pri , Qr

i ∼ N(Qr
i , p

r
i ) et que les amersQt

i suivent une distri-
bution Gaussienne de moyenneQt

i et de covariancepti, Q
t
i ∼

N(Qt
i, p

t
i). Par propagation des erreurs [11],M t

r doit suivre
une distribution Gaussienne de moyenne{dtr, θ

t
r} et de covari-

anceP t
r estimée comme suit :

P t
r

−1
= ST p−1S =

∑

i

(ST
i pi

−1Si) (5)

Soit S la matrice Jacobienne (eq. 4) par rapport àd et θ, P
est l’incertitude sur les amers,Si est la matrice Jacobienne du
i− th point par rapport àd etθ, etpi est l’incertitude de l’amer
i à l’instantreference et àt, pi = pri + pti. L’ensemble des

(2n + 1) sigma-pointsXt−1 et leurs poids associésW (i)
m et

W
(i)
c sont d’abord calculés. Enfin, la moyenne et la covariance

de la prédiction sont :

m−

t = X̂(t|t− 1)[W (0)
m · · ·W (2n)

m ]T (6)

P−

t = (

2n∑

i=1

W
(i)
c [X̂(t|t− 1)(i) −m−

t ][X̂(t|t− 1)(i) −m−

t ]T ) + P t
r

(7)

2.2.2 Correction par GPS

Les positions GPS sont converties du système WGS84 au
repère cartésien puis translatées et rotées dans le repère global

(de l’odométrie visuelle). L’observation GPS (linéaire)st peut
s’écrire comme suit :

st =

[
xgpst

zgpst

]
=

(
1 0 0
0 1 0

)


x̃t
z̃t
θt


+Qgps

t (8)

L’observation GPS(xgpst , zgpst ) est fournie par la mesure GPS
(x̃t, z̃t), etQgps

t est le bruit de mesure estimé en utilisant la
trame NMEA GST [12].
L’innovation est donnée parvt = st − Cm−

t , et le gain de
Kalman est :

Kt = P−

t C
T (CP−

t C
T +Qgps

t )−1 (9)

avecC =

[
1 0 0
0 1 0

]
, la moyenne et la covariance corrigées

sont données par :

mt = m−

t +Kt ∗ vt (10)

Pt = P−

t −Kt(CP
−

t C
T +Qgps

t )Kt
T (11)

Avant d’utiliser une mesure GPS pour corriger la prédiction,
la cohérence de cette mesure est vérifiée par un test NIS (Nor-
malized Innovation Squared) [13] avec une distributionχ2. La
distancedm entre l’observation GPS et l’état prédit est calculée
en utilisant le vecteur d’innovationvt comme suit :

dm = vTt (Iv)
−1vt (12)

avecIv la covariance de l’innovation. Si la distancedm est in-
férieure à un seuil (déterminé par la loiχ2), la mesure est con-
sidérée comme cohérente et est alors utilisée pour corrigerla
prédiction.

3 Résultats expérimentaux

L’approche a été testée sur des données acquises grâce à
la plateforme expérimentale du SeT composée d’un véhicule
électrique GEM instrumenté entre autres d’un système de stéréo-
vision Bumblebee XB3 et d’un GPS-RTK (Fig. 3). La trajec-
toire de reférence mesurée par le GPS-RTK est d’une longueur
de674.5m (Tab. 1). En utilisant l’odométrie visuelle seule, la
distance parcourue estimée est de650.25m (erreur de3.60%).
Avec la méthode d’intégration GPS-RTK/OV, la distance par-
courue estimée est de685.58m (erreur de1.64%). On constate
que l’approche vision est précise à court mais dérive à plus
long terme. La localisation par stéréovision est néanmoinsutile
pour pallier les pannes ou mauvaises précisions GPS de courtes
durées. Dès lors que la mesure GPS est précise, elle permet de
corriger la dérive de l’estimation par la stéréovision.

Dans la figure 4(a), des erreurs de positionnement GPS sont
relevées (cercle de droite sur la figure). Dans cette situation,
la méthode de localisation par vision présentée précédemment
permet seule d’assurer le service de localisation du véhicule et
de pallier la défaillance du GPS. Dans le cercle de gauche, un
masquage d’environ 100 mesures GPS a été simulé. De nou-
veau, l’odométrie visuelle permet d’assurer l’estimationde la
position durant cette période de panne GPS (simulée).



FIGURE 3 – Gauche : en rouge la trajectoire et en vert les amers
3D reconstruits par OV ; Droite (haut) : paire stéréoscopique et
points appariés ; Droite (bas) : véhicule instrumenté

FIGURE 4 – Résultat de la méthode de localisation proposée
(gauche : trajectoire, droite : erreur de positionnement)

Les erreurs des méthodes de localisation basées sur la vi-
sion seule et sur le couplage GPS/Vision sont comparées sur
la figure 4(b). Les zones indiquées en jaune correspondent aux
périodes de défaillance GPS.

TABLE 1 – Comparaison des distances parcourues (en mètres)
Méthode GPS-RTK Dis. estimée Erreur Moyenne Ecart-type

OV 674.50 650.25 3.60 % 27.95 11.71
GPS-RTK/OV 674.50 685.58 1.64 % 0.80 1.02

4 Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté une méthode de locali-
sation de véhicule et de reconstruction 3D de l’environnement
utilisant la stéréovision et un récepteur GPS. La stéréovision
sert à la reconstruction 3D et à l’estimation du déplacement.
Les mesures GPS sont utilisées pour corriger la prédiction de
la pose du véhicule en utilisant un filtre de Kalman sans par-
fum. L’approche proposée a été testée sur des données acquises
en environnement urbain. Comme toute méthode odométrique,
la localisation par odométrie visuelle utilisant la stéréovision
dérive à long terme. En effet, les erreurs d’estimation s’accu-
mule avec le temps. Néanmoins, elle permet de pallier effi-
cacement l’indisponibilité du GPS (nombre de satellites visi-
bles insuffisant) ou son manque de précision (dû par exemple
au multi-trajet des signaux) à court terme. Les perspectives à
court terme de ce travail sont d’intégrer d’autres capteurstels
qu’une centrale inertielle, un télémètre laser. L’estimation du

mouvement de la caméra en considérant les 6 degrés de liberté
est également à l’étude afin de lever l’hypothèse d’un sol plan.
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