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"L’expérience, c’est le nom que chacun donne à ses erreurs."
Oscar Wilde



Résumé : La connaissance de l’attitude, de l’altitude, de la segmentation du
sol et du mouvement est essentielle pour la navigation d’un drone, en particulier
durant les phases critiques de décollage et d’atterrissage. Dans ce travail de thèse,
nous présentons un système stéréoscopique hybride composé d’une caméra fisheye
et d’une caméra perspective pour estimer les paramètres de navigation d’un drone.
À partir de ce capteur, une approche systémique est proposée. Contrairement aux
méthodes classiques de stéréovision basées sur l’appariement de primitives, nous
proposons des méthodes qui évitent toute mise en correspondance entre les vues
hybrides. Une technique de plane-sweeping est suggérée pour déterminer l’altitude
et détecter le plan du sol. La rotation et la translation du mouvement sont ensuite
découplés : la vue fisheye contribue à évaluer l’attitude et l’orientation tandis que
la vue perspective contribue à apporter l’échelle métrique de la translation. Le
mouvement peut ainsi être estimé de façon robuste et à l’échelle métrique grâce à
la connaissance de l’altitude. Cette méthode repose sur l’algorithme des 2-points
complété par un filtre de Kalman.

Nous proposons des approches robustes, temps réel et précises, exclusivement
basées sur la vision avec une implémentation C++. Bien que cette approche évite
l’utilisation de capteurs autres que les caméras, ce système peut également être
appuyé par une centrale inertielle.

Mots clés : Drone, stéréovision, hybride, naviga-
tion, altitude, mouvement, attitude, temps réel, étalonnage.



Hybrid Stereovision Sensor for UAV navigation.

Abstract : Knowledge of attitude, altitude, ground plane segmentation and
motion is essential for an Unmanned Aerial Vehicle during critical maneuvers
such as landing and take-off. In this thesis we present a hybrid stereoscopic rig
composed of a fisheye and a perspective camera for vision-based navigation. This
sensor is then exploited by systemic methods. In contrast to classical stereoscopic
systems based on feature matching, we propose methods which avoid matching
between hybrid views. A plane-sweeping approach is proposed for estimating
altitude and detecting the ground plane. Rotation and translation are then estimated
by decoupling : the fisheye camera contributes to evaluating attitude, while the
perspective camera contributes to estimating the scale of the translation. The
motion can be estimated robustly at the meter scale, thanks to the knowledge of
the altitude. Our method uses a 2-point algorithm complemented by a Kalman filter.

We propose a robust, real-time, accurate, exclusively vision-based approach
with a C++ implementation. Although this approach removes the need for any
non-visual sensors, it can also be coupled with an Inertial Measurement Unit.

Keywords : UAV, hybrid, stereovision, mo-
tion, attitude, altitude, real time, calibration.
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Introduction

Ces dix dernières années, l’intérêt porté par la communauté scientifique à la
thématique des drones et des micro-drones n’a cessé de s’accroitre.

Ces engins sans pilote ont la capacité de voler en milieu extérieur ou intérieur
(pour les plus compacts). Ils sont utilisés à la fois pour des applications militaires
et civiles. En effet, le domaine militaire les utilise principalement comme relais de
communication, comme sentinelles et pour l’évaluation de zones sensibles. Le do-
maine civil, quant à lui, les emploie en majorité pour des missions de cartographie,
de surveillance du trafic et des missions de recherche et de sauvetage.
Ces applications militaires et civiles nécessitent une navigation précise et indépen-
dante de l’intervention humaine, alors que les drones sont aujourd’hui en partie
radio-commandés. D’une part, cette navigation quasi autonome est réalisée par la
mise en place de points de passage (check-points) définis avant un vol par GPS 4.
D’autre part certaines méthodes proposent d’utiliser des cibles ou d’autres disposi-
tifs nécessitant la connaissance du terrain ou un équipement spécifique au sol.
Les travaux actuels du domaine en rapport avec les drones visent majoritaire-
ment l’amélioration de leur autonomie liée à l’environnement. Les aspects les plus
contraignants à résoudre tant pour les pilotes humains que les pilotes automatiques
sont les phases critiques de décollage et d’atterrissage.
Ainsi, l’objet de ce travail de recherche porte sur les axes d’amélioration de l’auto-
nomie de ces aéronefs lors d’un vol complet, c’est à dire le décollage, la navigation
et l’atterrissage.

Définition du problème
Pour augmenter l’autonomie de navigation, les contraintes sont les suivantes :

la compacité, la faible consommation en énergie et la détermination des para-
mètres de navigation comme la vitesse, l’altitude et l’assiette en temps réel. Ces
informations se destinent à être intégrées dans la boucle de commande et mises à
jour rapidement pour maintenir la stabilité de l’engin et le déplacer dans l’espace.
Ainsi, ce sont ces paramètres de navigation que les travaux de recherche actuels ou
passés visent à déterminer en temps réel à partir de capteurs dédiés ou de la fusion
de capteurs.

La problématique du projet ALTO 5 dans lequel s’inscrit cette thèse est l’esti-

4. Global Positioning System.
5. Automatic Landing and Take-Off, Décollage et atterrissage automatique. Projet financé par le

FEDER et la région de Picardie.
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mation des paramètres de vol en particulier pour les phases critiques de décollage
et d’atterrissage des drones compacts. Les contraintes liées à cette problématique
sont à la fois matérielles et scientifiques.
D’une part au niveau matériel, il est nécessaire d’élaborer un capteur compact, peu
consommateur d’énergie et capable de déterminer un nombre important de para-
mètres en temps réel. De plus, l’électronique liée doit répondre à des conditions
de vibration et de perturbation électromagnétique. L’une des solutions consiste à
utiliser plusieurs capteurs. Cependant, cette solution présente les inconvénients de
limiter leur fonction à la tâche à laquelle ils sont destinés, d’augmenter la consom-
mation énergétique, l’encombrement et d’accroître le risque de panne. Une seconde
possibilité est d’utiliser des capteurs plus complexes : les systèmes de vision. Ces
systèmes permettent en effet d’apporter une information riche d’un environnement
tout en étant compacts et économes en énergie.
D’autre part, au niveau scientifique, les données collectées par les caméras sont
complexes. En effet, les images obtenues nécessitent un traitement de l’informa-
tion brute afin de déterminer les paramètres de navigation. En parallèle, ces infor-
mations peuvent être exploitées pour d’autres tâches comme des missions d’obser-
vation. De plus, pour obtenir une mise à jour en temps réel des paramètres estimés,
des méthodes rapides et optimisées doivent être implémentées.
Ces systèmes de vision se distinguent en deux catégories :

– les caméras omnidirectionnelles disposent d’un large champ de vue mais la
résolution n’est ni constante, ni homogène.

– les caméras perspectives disposent d’une résolution plus importante et
constante mais le champ de vue est restreint.

Ces deux types de capteurs et leurs caractéristiques peuvent par ailleurs être
combinés pour former un banc stéréoscopique "hybride". Cependant, une telle
configuration pose des difficultés de mise en œuvre et nécessite une modélisation
particulière. Nous proposons dans cette thèse de modéliser le capteur omnidi-
rectionnel par une sphère unitaire et le capteur perspectif par un plan. Cette
dernière modélisation conserve l’aspect discret du voisinage planaire et autorise
les traitements classiques. Ainsi, le calcul des paramètres de navigation est rendu
plus rapide à condition d’éviter des méthodes de mise en correspondance. La mo-
délisation sphérique et planaire des deux capteurs nécessite des traitements adaptés.

Pour répondre à la problématique posée, l’hypothèse proposée dans cette thèse
est le développement d’un capteur de vision hybride omnidirectionnel et perspectif
capable de fournir des informations de navigation comme l’altitude, l’attitude et le
mouvement.

Les contributions liées aux travaux proposés peuvent être présentés en quatre
points.

– La contribution générale est la conception d’un capteur de stéréovision hy-
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bride. À partir de ce capteur, une approche systémique est proposée.
D’abord, les méthodes implémentées sont encapsulées ; c’est à dire que pour
chaque paramètre estimé au plus haut niveau est réemployé par le niveau
inférieur. L’ensemble des interactions au sein de ce système encapsulé est
ensuite illustré par l’aspect collaboratif du système. En effet, trois modes de
fonctionnement le caractérisent :
– séparé : chaque capteur est utilisé pour une tâche propre ;
– stéréoscopique : les deux capteurs sont utilisés simultanément pour déter-

miner un ou plusieurs paramètres ;
– coopératif : destiné à l’échange de données entre les caméras pour enrichir

et améliorer la perception de certains paramètres comme le mouvement.
Enfin, les méthodes proposées permettent de s’affranchir de l’environnement
exploré (urbain, intérieur ou naturel) et fournissent l’ensemble des para-
mètres nécessaires à la navigation autonome d’un drone.

– La deuxième contribution porte sur l’estimation de l’altitude. Les travaux
actuels se distinguent en deux catégories : les méthodes mono et stéréovi-
sion. D’une part, les travaux mono-caméra sont basés sur le suivi de cible
ou sur l’appréciation de la proximité du sol. D’autre part, les méthodes de
stéréovision déterminent l’altitude grâce à la mise en correspondance de pri-
mitives. La méthode de stéréovision proposée dans cette thèse s’affranchit de
toute mise en correspondance. De plus, elle détermine l’altitude à l’échelle
métrique et segmente le plan du sol sans utiliser de marqueur artificiel. L’al-
gorithme ainsi obtenu semble être précis et en temps réel.

– La troisième contribution porte sur l’estimation du mouvement en exploitant
l’aspect collaboratif et stéréoscopique du capteur. Ce mouvement est d’abord
découplé en rotation et translation. La rotation est déterminée soit par vi-
sion, soit par centrale inertielle. La translation est ensuite déterminée à partir
de deux types de points suivis indépendamment dans chacune des caméras.
Parmi ces points, ceux localisés sur le sol fournissent l’échelle métrique du
mouvement alors que les autres améliorent la robustesse au bruit. Ainsi, les
paramètres d’estimation d’attitude, d’altitude et de segmentation du sol sont
directement encapsulés et utilisés par cette méthode pour déterminer la rota-
tion mais aussi la profondeur des points localisés sur le sol.
Enfin, cette méthode présente l’avantage d’être modulaire, adaptable à tout
type de vues et adaptable pour n caméras.

– La quatrième contribution est l’élaboration d’un logiciel de calibration hy-
bride. A notre connaissance, dans l’état de l’art, nous n’avons pas rencontré
d’outils libres capables de déterminer les paramètres de calibrage d’un
système hybride. Pour étalonner une telle configuration, nous avons choisi
de développer un nouvel outil capable de calibrer n caméras représentées
par n modèles.
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Le plan de présentation de ce travail de recherche s’articule en quatre chapitres.
Un premier chapitre présente les drones, leur évolution dans un environnement 3D
et les capteurs capables de fournir les informations de vol. Le deuxième chapitre
traite du capteur hybride, de sa modélisation et sa calibration. Cette partie propose
une architecture matérielle adaptée à l’application embarquée. Le troisième cha-
pitre développe les méthodes proposées pour l’estimation d’altitude, d’attitude et
de mouvement par vision hybride. Enfin, les résultats des méthodes proposées dans
le troisième chapitre sont détaillés dans le quatrième chapitre. Ce chapitre valide
expérimentalement, en embarqué, l’ensemble des méthodes proposées et met en
avant les avantages et perspectives des algorithmes.



CHAPITRE 1

La navigation autonome des drones
et la vision
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1.1 L’histoire des drones
Les drones, ou encore UAV 1 sont des aéronefs sans pilote. Les premiers drones

ont vu le jour en 1916 aux États-Unis avec l’Aerial Target (figure 1.1), un avion
cible à vocation militaire. Les drones ont ensuite évolué. Ils ont été massivement
utilisés pour des applications militaires. Pendant la première guerre mondiale, des
avions sans pilote étaient radio commandés et équipés d’un gyroscope. En France,
il faut attendre 1960 pour voir l’apparition des premiers drones avec le R 20 de
Nord-Aviation, engin dérivé de l’engin cible CT 20 [Onera 2009a]. Durant la guerre
39-45, les fusées V2, considérées comme des bombes volantes, sont assimilées à
une classe d’aéronefs sans pilotes. Ces engins sont par la suite améliorés et utilisés
pour les guerres du Vietnam, Corée, Kosovo. Les principales missions étaient la
localisation de rampes de missiles sol-air (Vietnam) fig.1.2(a), la surveillance et
le réglage d’artillerie (guerre du Golfe) fig.1.2(b). Leur essor et leurs capacités
opérationnelles furent démontrés pendant les conflits de l’ex-Yougoslavie, en Irak
et en Afghanistan. Ils sont aujourd’hui principalement déployés lors des missions

1. Unmanned Aerial Vehicle, Drone.
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de reconnaissance ou d’attaque fig.1.2(c).

FIGURE 1.1 – L’Aerial Target - 1916 - Source : [Aer ].

D’un point de vue civil, l’emploi des drones a considérablement évolué notam-
ment grâce à la miniaturisation, à l’augmentation de puissance et au développement
à faible coût des capteurs et unités de traitement. Ils sont de plus en plus utilisés
pour des missions civiles de reconnaissance ou d’observation comme les études
scientifiques de l’atmosphère, la surveillance d’incendies, le sauvetage, l’évalua-
tion des dégâts en cas de catastrophe naturelle, la surveillance maritime, le trafic
routier, le transport, la cartographie, etc. Ils ont un rôle prépondérant dans les mis-
sions de sauvetage comme en 2008 lors d’ouragans qui ont frappé la Louisiane
et le Texas ou encore en 2011 dans l’explosion de la centrale nucléaire de Fuku-
shima où la présence humaine était alors impossible à cause des fortes radiations
fig.1.2(d). Ces aéronefs ont commencé à entrer sur le marché professionnel avec
les Microdrone, les Novadem, le Pelican et même dans les foyers avec l’AR.Drone
de Parrot fig.1.2(e). Les vocations de ces aéronefs sont la recherche, la photogra-
phie aérienne, et l’utilisation ludique. Toutefois, l’utilisation civile pose certaines
contraintes opérationnelles comme la navigation et l’intégration dans l’espace aé-
rien, la législation, la vulnérabilité au brouillage et aux ruptures de transmissions et
certaines contraintes techniques comme la transmission de données, la discrétion,
la motorisation, les pannes de vol, etc.

Les drones sont donc utilisés pour une large gamme d’applications (fig. 1.3,
[Onera 2005]). Ils sont caractérisés par la taille et les performances [Onera 2009b,
Onera 2005]. Ces performances sont définies par le rayon d’action, l’endurance et
l’altitude.

– L’endurance se définit par le temps de vol d’un drone. Elle est comprise entre
20 à 40 heures.

– L’altitude est segmentée en trois zones : les basses altitudes (inférieures
à 5000m), les moyennes altitudes (entre 5000m et 15000m, fig. 1.2(c)) et
hautes altitudes (supérieures à 15 000m).
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(a) (b)

(c) (d)

(e)

FIGURE 1.2 – Différents drones pour des applications ciblées. (a) Drone militaire
firebee. (b) Drone militaire pioneer. (c) Drone militaire predator. (d) Drone de re-
connaissance lors de la catastrophe de Fukushima. (e) AR-Drone de Parrot à but
ludique. - Sources : [Museum , Pio , Pre a, Fuk , Par ]
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En prenant en compte ces critères de performance, les drones sont classifiés en trois
catégories :
• Drones MALE (Moyenne Altitude, Longue Endurance) charge <=500kg (ex.

le predator fig. 1.2(c))
• Drones HALE (Haute Altitude, Longue Endurance)
• Drones tactiques TUAV
D’un point de vue tactique, en fonction de la mission à réaliser, on distingue

cinq types de drones :
• micro-drones MAV (Micro Air Vehicles)
• drones de très courte portée (TCP)
• drones moyenne portée lents (MCMM lents)
• drones rapides basse altitude (MCMM rapides)
• drones maritimes tactiques (DMT).

FIGURE 1.3 – Gamme d’application des drones [Onera 2005].

Les travaux présentés dans ce travail de recherche s’inscrivent dans la catégorie
MAV, première catégorie énoncée ci-dessus.

Malgré les avancées technologiques en terme de miniaturisation et de dévelop-
pement, les drones sont majoritairement dépendants d’une présence humaine pour
un pilotage déporté complet ou assisté. C’est la raison pour laquelle les axes de
recherche actuels tendent à améliorer la navigation autonome. Par exemple, les tra-
vaux de [Andert 2010] proposent une solution utilisant des repères sur le sol ; alors
que ceux de [Fabiani 2007] proposent une méthode qui permet de s’affranchir de
ce type de contrainte.
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1.2 L’autonomie

FIGURE 1.4 – Niveaux d’autonomie d’un drone. - Sources : [Onera 2005]

Les différents niveaux d’autonomie des drones (fig. 1.4, [Onera 2005]) sont
l’objet d’étude de la part des roboticiens et des automaticiens. Les probléma-
tiques liées à cette autonomie sont regroupées en cinq thématiques (fig.1.5,
[GDR-GT2 2011]).

FIGURE 1.5 – Thématiques de recherche sur les drones. - Sources :
[GDR-GT2 2011]

– la modélisation du système mécanique définit le modèle aérodynamique
– la synthèse de la commande : la partie commande doit faire face aux pro-

blématiques classiques de l’automatique mais également à la robustesse aux
phénomènes aérologiques et à l’économie d’énergie

– la partie capteurs : cette partie vise à estimer les paramètres de vol nécessaires
à l’estimation d’état. Les paramètres à déterminer sont définis dans la phase
de modélisation
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– le filtrage des données et l’estimation d’état : cette partie vise à développer de
nouvelles techniques d’estimation d’état basée sur le modèle aérodynamique
du drone ou à partir des capteurs et de leur dynamique

– la phase de prise de décision : on parle alors d’autonomie décisionnelle

1.3 Les projets

FIGURE 1.6 – Représentation des projets en fonction de leurs problématiques.

Depuis une dizaine d’années, plusieurs projets sont menés sur l’amélioration
de l’autonomie des drones. Ils visent à trouver des solutions pour l’élaboration de
systèmes aéronautiques fonctionnels et autonomes [Onera 2005]. Le tableau 1.1
présente les différents projets, leur envergure et la problématique abordée. Les
principaux projets présentés sont ensuite classifiés dans la figure 1.6 en fonction
du domaine d’étude qu’ils abordent.

Ces projets ont pour objectif commun l’augmentation de l’autonomie. Cepen-
dant, une problématique principale se pose : la stabilisation. La stabilisation est
possible grâce à l’étude des caractéristiques nécessaires au système pour évoluer
dans son environnement : l’attitude du drone, son altitude et son déplacement.

Le projet ALTO, auquel cette thèse s’intéresse, vise à développer le décollage
et l’atterrissage automatique tout terrain d’un robot volant. Il se dissocie en deux
parties principales. La première partie, objet de cette thèse, consiste à élaborer un
capteur hybride omnidirectionnel/perspectif, le calibrer et développer des méthodes
originales et efficaces pour l’estimation de l’attitude, l’altitude, des zones libres et
des vitesses de déplacement. L’enjeu majeur est d’aboutir au développement de
méthodes rapides (entre 30 Hz et 40 Hz) avec de bonnes précisions et robustesse
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Projet Envergure Problématique Année
CAVIAR National Apport de la vision omnidirectionnelle

dans la robotique aérienne
06-08

PICS International Asservissement visuel de drone miniature 06-08
PEGASE Européen Asservissement d’avion et d’hélicoptère

pour l’atterrissage automatique
06-09

ROBOA National Modélisation et commande par asservis-
sement visuel du drone HoverEye.

03-04

ROBVOLINT National Autonomie d’un micro drone évoluant en
environnement intérieur.

03-06

SCUAV National Commande de drones référencée multi
capteurs.

07-09

ONERA
PEA Action National Étude de coopération de multi-véhicules

hétérogènes
07-14

HALERTE National Conception de drone pour le haute alti-
tude et longue endurance

-

ADF National Simulation et modélisation -
CITHAR National Nouvelles architectures informatiques,

traitement distribué de l’information
-

SICODIS National Simulation distribuée -
RESSAC National Augmentation de l’autonomie : contrôle

de vol, acquisition et traitement d’infor-
mations, décisions embarquées

-

REMANTA National Dynamique de vol, aérodynamisme, ma-
tériaux et actionneurs

-

PEPSHYDRONE National Automatique, commande -
NAVI FLOW National Navigation par flot optique -
DIVA-ROVA Régional Surveillance 01-04
DIVA-ROVA2 Régional Calcul de l’attitude par vision omnidirec-

tionnelle
04-07

ALTO Régional Décollage et atterrissage tout terrain par
vision

08-11

TABLE 1.1 – Tableau récapitulatif des principaux travaux de recherche menés sur
les drones.

pour envisager des manœuvres automatiques. La seconde partie a pour objectif de
contrôler l’engin dont le problème majeur est l’obtention d’une assiette parfaite-
ment stable. Dans cette partie, qui concerne un autre travail de thèse, des méthodes
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de fusion de données sont proposées et visent à améliorer cette stabilité.
L’objectif est donc de pouvoir remplacer les capteurs d’altitude, d’attitude et

de vitesse utilisés dans la boucle de commande par le capteur de vision hybride.

Ce projet ALTO s’inscrit au sein des axes de recherche de l’équipe de vision
du laboratoire MIS et est réalisé en collaboration avec le laboratoire MIS et Heu-
diasyc. Au sein du laboratoire Heudiasyc, les projets menés s’intéressent à la com-
mande des drones mais également la perception pour la navigation autonome. Au
laboratoire MIS, l’équipe Perception-Robotique traite des problématiques de vision
omnidirectionnelle pour la navigation autonome des robots terrestres et aériens. La
figure 1.7 donne un aperçu de ces projets et des thématiques de recherche abordées.

FIGURE 1.7 – Situation des travaux présentés dans le plan de recherche du labora-
toire.

1.4 Dynamique et paramètres d’état d’un quadri-
rotor

Le modèle dynamique du drone permet de définir les paramètres d’état néces-
saires à sa stabilité. Nous cherchons à les déterminer par l’intermédiaire de cap-
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teurs.
Afin d’écrire les équations de dynamique du drone, définissons d’abord un re-

père fixe, lié au monde et noté Rm = (Xm, Ym, Zm). L’origine du repère du drone
est noté Rt = (Xt, Yt, Zt) (fig.1.4). L’évolution de ce repère varie au cours du
temps t en fonction du repère monde Rm. Le passage du repère monde au repère
du drone s’effectue par une matrice tRm définie dans l’eq.1.4, avec α, β, γ les
angles d’Euler :

– rotation α autour de Xm, avec α ∈ [−π, π],
– rotation β autour de Ym, avec β ∈ [−π

2
, π
2
],

– rotation γ autour de Zm, avec γ ∈ [−π, π].
Ces angles représentent respectivement les angles de roulis, tangage et de lacet.
Les matrices de rotation associées sont :

Rα =

 1 0 0

0 cos(α) − sin(α)

0 sin(α) cos(α)

 (1.1)

Rβ =

 cos(β) 0 sin(β)

0 1 0

− sin(β) 0 cos(β)

 (1.2)

Rγ =

 cos(γ) − sin(γ) 0

sin(γ) cos(γ) 0

0 0 1

 (1.3)

tRm = RγRβRα (1.4)

La matrice de changement de repère ainsi que les rotations définies précédem-
ment constituent l’attitude du drone par rapport au repère monde.

Ensuite, le mouvement du système est composé d’une translation et d’une ro-
tation. L’équation (1.5) caractérise le déplacement relatif entre le repère monde et
le repère drone.

ttm =

 Xt

Yt
Zt

−t Rm

 Xm

Ym
Zm

 =

 tx
ty
tz

 . (1.5)

Le déplacement relatif entre une position et la position précédente est obtenu
dans l’équation 1.6.

tt+1 = t+1tm − ttm et Rt+1 = t+1Rm
tR−1m . (1.6)

Dans les équations d’état, le drone peut être caractérisé par son attitude (α, β, γ)

et son altitude d par rapport au repère terrestre. La rotation Rt+1 et la translation



10 Chapitre 1. La navigation autonome des drones et la vision

FIGURE 1.8 – 6 degrés de liberté d’un drone.

tt+1 caractérisent le mouvement entre deux positions successives du drone, à deux
instants donnés. Dans cette partie, les inconnues du drone sont identifiées (l’atti-
tude, l’altitude, le mouvement). Ces inconnues sont déterminées à l’étape suivante
à l’aide de capteurs.

1.5 Les capteurs

Les capteurs constituent l’une des parties cruciales pour la stabilité d’un aéronef
car ils permettent de déterminer les paramètres d’état. La défaillance de l’un de
ces capteurs peut mener à un dysfonctionnement dans la boucle de commande,
à une instabilité et un accident. Leur rôle est de convertir une grandeur physique
en un signal analogique, numérique ou logique. Ils sont caractérisés par quatre
critères : l’étendue de mesure, la sensibilité, la rapidité et la précision. D’un point
de vue énergétique, il est intéressant de discerner les capteurs actifs des capteurs
passifs. La première catégorie émettent et reçoivent un signal, converti ensuite en
énergie électrique. De ce fait, il sont consommateurs d’énergie et potentiellement
détectables. Les radars, les laser, les ultrasons appartiennent à cette famille. Puis, la
deuxième catégorie se contente de convertir un signal perçu en énergie électrique.
Ainsi ce type de capteur consomme peu d’énergie, est discret mais dépend de la
quantité d’énergie émise par un environnement. Ils peuvent être illustrés par les
caméras, les baromètres, les capteurs inertiels (fig. 2.6(b)), etc. Pour un aéronef, les
plus utilisés sont les capteurs barométriques (fig. 1.9(e)), les capteurs à ultrason, les
capteurs inertiels (fig. 2.6(b)), les lasers (fig. 1.9(b),1.9(f)), les radars (fig. 1.9(c))
et les récepteurs GPS (fig. 1.9(d)).
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

FIGURE 1.9 – (a) Centrale inertielle 3DM de Microstrain. (b) Capteur télémètre
laser. (c) Capteur radar longue portée. (d) Capteur GPS. (e) Capteur de pression.
(f) Scanner laser. - Sources : [Microstrain , Las , Rad , GPS , Pre b, URG ]

Estimation des paramètres d’état

Cette partie propose de classifier les capteurs en fonction des paramètres à es-
timer. Certains capteurs peuvent déterminer un seul paramètre à la fois comme
l’altitude, l’attitude ou le mouvement tandis que d’autres peuvent en déterminer
plusieurs simultanément.

L’altitude

Pour déterminer l’altitude, les altimètres barométriques sont largement utilisés
sur les avions mais dépendent des variations de pression et de température. Cette
variation peut impliquer entre 6% et 7% d’erreur en précision.

Les altimètres laser sont d’autres capteurs précis mais leur fonctionne-
ment requiert des conditions de réflexion spécifiques de la surface observée.
[Vasconcelos 2010] propose d’utiliser un laser pour déterminer la distance au sol
durant les phases critiques de décollage et d’atterrissage. Ce travail est utilisé sur
hélicoptère à moteur thermique. Cependant, l’inconvénient de ce système réside
dans l’encombrement, la consommation et le poids du système. La limite princi-
pale de la méthode est la tâche unique à laquelle le laser est destiné.
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L’attitude

Les magnétomètres, gyroscopes, gyromètres et accéléromètres sont des cap-
teurs embarqués dans les centrales inertielles. En utilisant ce type de capteur, il
est possible de retrouver l’orientation en fonction du nord magnétique (fig.2.6(b))
mais aussi de déterminer l’attitude à partir des mesures d’accélération et de vitesse
angulaire. Les avantages sont une mise à jour rapide des données (1000 Hz) et pré-
cise (erreur <0,5 ˚).
Néanmoins ces capteurs présentent une sensibilité aux perturbations magnétiques
du drone, une accumulation d’erreurs et une dérive au cours du temps. C’est pour-
quoi [Euston 2008] propose d’utiliser un couple GPS/inertiel pour estimer l’atti-
tude d’un drone où la sortie brute de l’accéléromètre participe à l’estimation de
l’attitude à basse fréquence tandis que le gyromètre contribue à déterminer l’at-
titude à haute fréquence. L’information gravitationnelle quant à elle permet une
mesure de l’orientation. Ce système permet d’exploiter des capteurs à faible coût,
à faible encombrement et dispense d’une électronique dédiée.

Le mouvement

Les GPS sont peu précis à la fois verticalement (environ 25m) et horizontale-
ment (environ 15m). Ils sont sensibles aux interruptions de transmission dans les
environnements urbains et au brouillage. D’un point de vue stratégique, ce sys-
tème est conçu par les État-Unis et demeure sous leur contrôle, d’où la réponse par
la mise en place du système européen Galileo ou russe Glonass. Ils ont la capa-
cité d’estimer l’altitude (de façon peu précise), le mouvement et les vitesses. Leur
avantage est la possibilité de connaître la position d’un récepteur GPS capable de
recevoir le signal d’au moins quatre satellites. La qualité de réception et la quantité
de satellites définissent la précision de l’estimation de position.
D’autres systèmes, DGPS 2, beaucoup plus précis, réduisent l’erreur d’un GPS tra-
ditionnel grâce à l’ajout d’une station au sol. Toutefois, un tel système dépend
d’une station fixe ce qui rend son déploiement contraignant.

Capteurs multi-paramètres

Les radars quant à eux sont capables d’estimer à la fois l’altitude, la vitesse
et le plan du sol avec une bonne précision. Néanmoins, ces capteurs sont actifs,
potentiellement détectables, consommateurs d’énergie et peu compacts contraire-
ment aux capteurs de vision.

2. Differencial Global Positioning System.
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Nous venons de faire un bilan des différents capteurs utilisables pour estimer les
paramètres d’état d’un aéronef. Nous avons vu que certains capteurs déterminent
un paramètre unique alors que d’autres estiment plusieurs paramètres simultané-
ment. Utiliser plusieurs capteurs augmente l’encombrement et la consommation
énergétique. Pour pallier ces contraintes, nous proposons d’exploiter des capteurs
de vision plus complexes en terme de traitement de l’information, compacts, pas-
sifs et économes en énergie. Ces capteurs peuvent être utilisés seul ou couplés à une
centrale inertielle. Ils font l’objet d’une étude plus approfondie dans la prochaine
partie.

1.6 La vision

1.6.1 Les mécanismes de formation d’une image

La vision est un moyen d’obtenir une information brute beaucoup plus riche
de l’environnement observé. Ces systèmes se composent d’une surface sensible,
les photo-sites, partie propre du capteur et d’une électronique de numérisation. En-
suite, une optique et/ou miroir est jointe à la zone de photo-sites. La qualité, la
construction et les traitements de surface définissent la qualité de l’image formée.
L’obtention d’une image de qualité est donc le résultat d’un choix minutieux d’un
couple capteur/optique. Enfin, lorsque l’image est acquise, l’information dénatu-
rée ou manquante nécessitera une étape de traitement d’image ou de restauration.
Cependant, dans la plupart des cas, l’information non capturée ne pourra pas être
retrouvée. Pour la navigation, il est important d’obtenir une information la plus pré-
cise possible avec un équilibre résolution/temps de traitement le meilleur possible.

Les matrices de photo-sites

On distingue deux types de matrices : les CCD et les CMOS 3. Les CCD pos-
sèdent une bonne sensibilité, délivrent un courant assez important et sont plus ra-
pides que les CMOS. Ils requièrent peu d’amplification et sont donc peu sensibles
au bruit. Toutefois, ces capteurs sont consommateurs d’énergie et coûteux à fabri-
quer. Les CMOS en revanche sont beaucoup plus économiques à fabriquer et sont
économes en énergie. Ils nécessitent une plus forte amplification et sont donc plus
sensibles au bruit. Mais si les capteurs CCD ont longtemps dominé le marché grâce
à leur qualité supérieure, la tendance s’inverse depuis peu en faveur des capteurs
CMOS. L’évolution du traitement du bruit, de la qualité et du coût de construction
en font aujourd’hui des capteurs incontournables.

3. Complementary metal oxide semi-conductor.
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Ces photo-sites sont caractérisés par leur profondeur de couleur et leur résolu-
tion. En référence, la profondeur de couleur d’un écran est de 8bits par canal de
couleur. Les capteurs sont aujourd’hui capables de fournir un échantillonnage sur
14bits. Ces capteurs sont dit HDRI (figures 1.10(a) et 1.10(b)). Ils permettent entre
autre d’obtenir une meilleure dynamique dans les zones sombres et claires que sur
un échantillonnage en 8bits. Concernant la quantité d’informations perçues, pour
une même taille de capteur, plus la résolution est importante, plus la taille des
photo-sites est petite. De ce fait, les photo-sites perçoivent une quantité de lumière
plus faible et deviennent alors plus sensibles au bruit lié à l’amplification. Aujour-
d’hui les capteurs peuvent atteindre jusqu’à 140MP fig.1.10(c).

(a)

(b) (c)

FIGURE 1.10 – (a) Bracketing ou prises de vue en fourchette - images LDR. (b)
Image rendue en HDRI. (c) Capteur CCD de 140 mega pixels de Dalsa. - Source :
[HDR ]

L’augmentation de la résolution pour des capteurs de taille constante pose une
problématique : le pouvoir séparateur des lentilles, également appelé piqué en pho-
tographie. Certains constructeurs comme Canon étudient de nouveaux traitements
de surfaces et de verres pour pouvoir répondre à un meilleur pouvoir séparateur.
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Les objectifs

Les objectifs sont des systèmes optiques convergents formés de plusieurs len-
tilles permettant de projeter une partie d’une scène 3D sur un plan. En fonction de
la combinaison des lentilles, la définition, le contraste, la transmission lumineuse,
la distorsion et l’angle de vue seront différents. Les objectifs peuvent être égale-
ment couplés à des miroirs. On distingue ainsi deux familles d’objectifs avec ou
sans miroirs :

– les objectifs perspectifs ou classiques.
– les objectifs omnidirectionnels comme les lentilles fisheye, les miroirs hy-

perboloïdes, paraboloïdes, sphériques ou encore coniques (fig. 1.12).

(a) (b) (c)

FIGURE 1.11 – Différents capteurs. (a) Vue catadioptrique. (b) Vue fisheye. (c) Vue
perspective. Sources : [Fis , Omn ]

FIGURE 1.12 – Formes géométrique des mirroirs. - Source : [Mouaddib 2005]

La première catégorie est la plus répandue. Les objectifs perspectifs de 24mm
de focale sont équivalents à la perception humaine. Ils présentent peu de distor-
sions, une résolution importante et constante.
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La deuxième catégorie, les objectifs omnidirectionnels (fig. 1.11(a), fig. 1.12),
sont présentés dans les travaux de [Mouaddib 2005] où leur modélisation, inté-
rêts et inconvénients sont détaillés. Ces capteurs présentent l’avantage d’avoir un
champ de vue large. Néanmoins ils possèdent une résolution non constante et une
géométrie particulière. Les avantages des capteurs fisheye comparés aux caméras
catadioptriques sont la réduction de vibrations et la suppression du trou noir au
centre de l’image dues à l’absence de tige. Néanmoins, les miroirs catadioptriques
possèdent un bien meilleur champ de vue : 180˚ avec une perception de 360˚ autour
de l’axe optique contre 180˚ en diagonale pour un fisheye.

Les temps de traitement et d’acquisition des images ont longtemps été un argu-
ment en défaveur de la vision pour des applications temps réel. Cependant, l’amé-
lioration de la puissance de calcul au fil du temps favorise aujourd’hui l’utilisation
de ces capteurs pour des applications temps réel. Ils sont en effet capables d’es-
timer rapidement, précisément les paramètres de vol et peuvent être utilisés pour
d’autres tâches. De plus les caméras sont compactes, consomment peu d’énergie,
fournissent de fortes cadences (jusqu’à 200 images par seconde) et sont capables de
recueillir un nombre important d’informations. Elles présentent également l’avan-
tage d’avoir une mesure absolue et de ne pas être sensibles (une fois blindées) aux
perturbations électromagnétiques générées par les propulseurs de l’aéronef et les
batteries.

1.6.2 Estimation des paramètres d’état

La complexité des capteurs de vision leur permet de collecter une informa-
tion riche de l’environnement. Des méthodes de traitement d’images exploitent ces
informations pour estimer l’état des drones. Les travaux cités dans cette partie pro-
posent de déterminer soit un paramètre d’état comme l’altitude, l’attitude ou le
mouvement, soit plusieurs paramètres d’état simultanément.

L’altitude

La vision, mono ou stereo, peut être utilisée afin d’estimer l’altitude.
Les travaux de [Garcia-pardo 2000, Saripalli 2002, Sharp 2001] proposent de
balayer le sol avec une caméra perspective (fig. 1.13) et de déterminer l’altitude à
partir d’une mire fixée sur le sol. Ce type d’approche est intéressante puisqu’elle
nécessite l’utilisation d’une seule caméra, fournit une pose complète et peut être
utilisée en temps réel. Elle est cependant limitée à un environnement spécifique,
muni de marqueurs artificiels au sol.
D’autres systèmes basés sur le flot optique emploient une caméra monoculaire

perspective comme [Barrows 2001, Beyeler 2006, Chahl 2004, Green 2003]. Ces
systèmes, inspirés des abeilles, permettent de déduire l’altitude, à partir du flot
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FIGURE 1.13 – Système embarqué pour l’estimation d’altitude. - Source :
[Sharp 2001]

optique, en connaissant la vitesse de déplacement de la caméra.
[Beyeler 2006] propose d’estimer le tangage pour corriger le flot optique. Néan-
moins ce travail ne propose pas de déterminer l’information du roulis. En l’absence
de cette information, l’altitude estimée peut être biaisée, ce qui pose certaines
limites de la méthode.
[Zufferey 2010] propose de simplifier le principe du flot optique appliqué aux
caméras en utilisant plusieurs capteurs de souris d’ordinateur (fig. 1.16(b)).
Ce dispositif évalue le déplacement et régule l’altitude en utilisant une faible
puissance de calcul. Ainsi, ce système présente l’avantage d’être compact et rapide
en traitement mais la résolution de l’environnement perçu est limitée au nombre
de capteurs employés.
Dans les travaux de [Cheriany 2009], les auteurs utilisent une technique d’appren-
tissage. Le principe consiste à associer les informations contenues dans la texture
d’une image à une valeur d’altitude possible.
D’autres travaux utilisent plus d’une caméra.
[Jung 2003, Meingast 2005] proposent d’utiliser des capteurs stéréoscopiques
plutôt qu’une caméra unique. Dans ce travail, les auteurs développent une approche
basée sur la mise en correspondance de points d’intérêt afin d’extraire la carte
d’élévation du sol.
[Sanfourche 2003] proposent un algorithme multi-vues dans le but de calculer une
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carte numérique du sol. Cet algorithme utilise une séquence d’images issue d’une
seule caméra.

Ainsi, certains travaux proposent d’utiliser une seule caméra pour donner une
appréciation de la proximité du sol. En revanche, d’autres méthodes proposent
d’ajouter une seconde caméra pour retrouver l’information 3D par la mise en cor-
respondance de primitives entre les deux vues. Cependant, ces travaux ne sont pas
adaptés à une application en temps réel et embarquée.
Pour résumer cette partie, le tableau 1.2 récapitule les principales techniques d’es-
timation d’altitude par vision.

Méthode Nombre de
caméras

Principe

[Garcia-pardo 2000]
[Saripalli 2002]
[Sharp 2001]

1 Marqueur au sol

[Barrows 2001]
[Beyeler 2006]
[Chahl 2004]
[Green 2003]

1 Flot optique (inspiré des abeilles)

[Beyeler 2006] 1 Flot optique
[Jung 2003]
[Meingast 2005]

2 Mise en correspondance

[Cheriany 2009] 1 Apprentissage
[Sanfourche 2003] 1 Stereovision à partir du mouvement.

Construction d’une carte numérique du sol
[Zufferey 2010] >2 Flot optique basé sur les capteurs de souris

TABLE 1.2 – Comparaison des méthodes basées sur la vision pour l’estimation de
l’altitude.

L’attitude

L’attitude peut être déterminée par différentes approches basées sur la vision.
Deux cas se présentent.

Dans le premier cas, [Bazin 2008, Demonceaux 2007] présentent des méthodes
s’appuyant sur les points de fuite en environnement urbain (fig. 1.14(a)). Ces
points de fuite sont déterminés à partir de l’intersection des lignes horizontales et
verticales massivement présentes dans ce type d’environnement. Ils apportent à
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la fois une information sur l’attitude (assiette) et l’orientation (cap) à partir d’une
caméra omnidirectionnelle. Néanmoins, cette méthode est difficilement applicable
en milieu naturel.

(a)

(b)

FIGURE 1.14 – (a) Estimation de l’attitude à partir de caméra catadioptrique et des
points de fuite. (b) Estimation d’attitude à partir de caméra catadioptrique et de la
ligne d’horizon. - Sources : [Bazin 2008, Demonceaux 2006b]

Dans le deuxième cas, [Dusha 2007] propose une méthode basée sur la ligne
d’horizon pour estimer l’attitude à partir d’une caméra perspective et son suivi par
flot optique.
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[Demonceaux 2006b] propose également une méthode basée sur la ligne d’horizon
pour estimer l’attitude à partir d’une caméra omnidirectionnelle (fig. 1.14(b)). Ces
méthodes présentent un maximum de 3˚ d’erreur en comparaison à des centrales
inertielles.
[Thurrowgood 2009] propose d’estimer l’attitude à partir de tout type de caméra.
Cette méthode se base sur l’extraction ciel/terre puis permet de trouver le plan
formé par l’intersection de la ligne d’horizon et de la sphère de projection.
Cependant, elle ne propose pas d’estimer l’orientation. Les avantages de ces
travaux sont la possibilité d’adaptation à tout type de caméra (omni ou perspective)
et l’implémentation temps réel.

L’estimation d’attitude par vision nécessite de considérer deux cas. Le cas ur-
bain, où les lignes, largement présentes dans ce type d’environnement, permettent
de déterminer les points de fuite et donc l’attitude. Dans l’environnement naturel,
ces lignes sont assez rares. L’exploitation de la ligne d’horizon permet de détermi-
ner l’attitude dans ce deuxième cas. Enfin, le tableau 1.3 synthétise les principales
méthodes d’estimation d’attitude par vision.

Méthode Type de vue Principe Environnement
[Demonceaux 2007]
[Bazin 2008]

Catadioptrique Points de fuite Urbain, intérieur

[Dusha 2007] Perspective Ligne d’horizon Naturel
[Demonceaux 2006b] Catadioptrique Ligne d’horizon -

partition par Ma-
halanobis

Naturel

[Thurrowgood 2009] Toutes Ligne d’horizon
- méthode basée
histogramme

Naturel

TABLE 1.3 – Comparaison des méthodes basées sur la vision pour l’estimation de
l’attitude.

Le mouvement

Les approches d’estimation de mouvement utilisent des primitives communes
entre deux prises de vues successives pour quantifier un déplacement. Dans les
plupart des travaux, ces primitives sont caractérisées par des points qui peuvent être
soit suivis par flot optique [Singh 2005, Sanahuja 2010b, Garcia-Carrillo 2011] ou
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soit mis en correspondance par des méthodes de SIFT 4 proposée par [Lowe 1999]
par exemple. Le déplacement de ces points donne une information du mouvement
à partir de la décomposition des matrices fondamentale, essentielle ou d’homo-
graphie [Hartley 2004, Ma 2003] ou à partir du découplage entre la rotation et la
translation [Bazin 2010, Daniilidis 1993].

Nous avons distingué précédemment deux principales familles de caméras :
les caméras perspectives et les caméras omnidirectionnelles. A partir de ces deux
catégories, trois cas de figure sont rencontrés dans les travaux pour estimer le mou-
vement.

(a)

(b)

FIGURE 1.15 – (a,b) SfM à partir de caméra catadioptrique. - Sources :
[Geyer 2001, Lhuillier 2008]

D’abord l’utilisation de caméras perspectives permet d’obtenir une résolution
dense et constante. Par exemple, les travaux de [Kanatani 1985, Daniilidis 1993,

4. Scale-invariant feature transform, Transformation de caractéristiques visuelles invariante à
l’échelle.
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Shakernia 1999] utilisent ce type de caméras pour estimer le mouvement à partir
de points localisés sur le sol. Cependant, le champ de vue restreint peut mener à
un manque de primitives et causer des ambiguïtés de rotation/translation. De plus,
cette faible couverture du champ de vue peut engendrer la perte des primitives
suivies lors d’un déplacement.

Ensuite, l’emploi de caméras omnidirectionnelles donne accès à un champ de
vue plus large. Elles peuvent ainsi recueillir un nombre plus important d’informa-
tions dans l’image mais sont moins précises à cause de la résolution limitée et non
constante [Lee 2000, Lhuillier 2008] (fig. 1.15(b)).
[Geyer 2001] présente une méthode de SfM 5 à partir de points mis en correspon-
dance dans des vues non calibrées (fig. 1.15(a)).
[Makadia 2007] propose une méthode sans mise en correspondance par une trans-
formée de Radon. Cette méthode est robuste aux mauvaises corrélations de primi-
tives mais nécessite un temps de calcul important.
[Bazin 2010] suggère une approche d’estimation de mouvement en décou-
plant la rotation et la translation. L’orientation relative de deux caméras para-
catadioptriques est déterminée à partir de points de fuite calculés à partir de lignes
parallèles tandis que le mouvement est retrouvé à partir de la rotation connue et
d’un minimum de deux points mis en correspondance. Ainsi, cette technique né-
cessite plusieurs types de primitives telles que des points et des lignes. Cependant,
elle n’est pas adaptée à un environnement naturel.

Enfin certains travaux traitent de systèmes de vision hybrides. Le principe
consiste à employer au moins deux caméras de différents types comme une
vue perspective et une vue omnidirectionnelle. Par exemple, [Ly 2011] propose
d’estimer le mouvement à partir de lignes dans les vues hybrides. Cette méthode
générique peut s’appliquer à tout type de caméras modélisées par une sphère.
[Bastanlar 2010] propose également une méthode de SfM basée sur des vues
hybrides constituées d’une vue fisheye et perspective modélisées par deux sphères.
Dans ce travail, les auteurs proposent de réaliser la mise en correspondance des
points entre les deux vues à partir d’un SIFT adapté. Cependant, le temps de
pré-traitement du SIFT proposé est beaucoup plus important qu’un SIFT classique.
Par conséquent, cette méthode n’est pas adaptée à des applications compactes et
embarquées.

Pour conclure, les travaux d’estimation de mouvement présentés dans cette sec-
tion sont classés selon le type de caméra employé, c’est à dire perspective, omni-
directionnelle ou encore en fusionnant les caractéristiques de ces deux catégories
de caméras en système hybride [Bastanlar 2010, Ly 2011]. L’ensemble de ces tra-
vaux proposent de déterminer le mouvement complet ou de le découpler en rota-

5. Structure from Motion, Structure à partir du mouvement.
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tion et en translation afin de répartir les estimations de paramètres entre différents
capteurs [Daniilidis 1993, Bazin 2010]. Cependant dans les travaux présentés, peu
proposent une estimation à l’échelle métrique. Les principaux travaux d’estimation
de mouvement sont résumés dans le tableau 1.4 en fonction du type de caméra et
des méthodes proposées.

Méthode Caméra / Modèle Principe
[Kanatani 1985] Perspective / Planaire Mouvement estimé à

partir de lignes et de
surfaces planaires. Pas
de mise en correspon-
dance.

[Shakernia 1999] Perspective / Planaire Estimation du mouve-
ment à partir d’une sur-
face planaire et d’une
cible au sol (piste d’at-
terrissage).

[Lhuillier 2008] Catadioptrique / central
et non central

SfM et ajustement de
faisceaux

[Singh 2005]
[Sanahuja 2010b]

Perspective / Planaire Flot optique

[Bazin 2010] Catadioptrique / Sphé-
rique

Découplage rotation
et translation, suivi de
points

[Geyer 2001] Catadioptrique / Para-
boloïde

SfM mise en correspon-
dance de points à partir
de vues non calibrées

[Makadia 2007] Catadioptrique / Sphé-
rique

SfM par transformée de
Radon. Pas de mise en
correspondance

[Garcia-Carrillo 2011] Stéréo Perspective /
Planaire

Flot optique

[Ly 2011] Hybride / Sphérique Dé-rotation, estimation
de translation par fu-
sion de points et lignes

[Bastanlar 2010] Hybride / Sphérique SfM à partir de SIFT

TABLE 1.4 – Comparaison des méthodes basées sur la vision pour l’estimation du
mouvement.
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Approches multi-paramètres

Les travaux cités précédemment proposent majoritairement d’estimer un para-
mètre de navigation. D’autres méthodes permettent, combinées ou non, de déter-
miner plusieurs paramètres de vol simultanément.

(a) (b)

(c)

FIGURE 1.16 – (a) Système composé d’une caméra et de trois pointeurs laser. (b)
Disposition des capteurs de souris d’ordinateur. (c) Drone utilisé pour tester ces
capteurs. - Sources : [Beyeler 2009, Sanahuja 2010b]

Les travaux de [Sanahuja 2010b] portent sur les étapes de modélisation, com-
mande et capteurs (fig. 1.5). Ces travaux proposent d’utiliser comme capteur la vi-
sion pour l’asservissement visuel et d’estimer le déplacement 2D par flot optique.
Il propose ensuite d’utiliser un capteur de stéréovision pour un asservissement 3D.
Dans un contexte de traitement temps réel et embarqué, ces travaux montrent la
difficulté des méthodes basées sur l’appariement de points entre deux vues. Une
hypothèse de traitement déporté est ensuite proposée afin d’augmenter la puis-
sance de calcul et de diminuer l’encombrement du matériel embarqué. Néanmoins,
avec ce type de système d’autres problématiques se posent : la synchronisation,
la latence et les perturbations de transmission. Pour palier ces inconvénients, un
système mono caméra muni de trois pointeurs laser est développé (fig. 1.16(a)). Ce
système, une fois calibré, permet d’estimer les angles de roulis, tangage et l’altitude
du drone. Cependant, ces travaux se limitent à l’estimation de l’attitude et l’altitude,
le mouvement 3D n’étant pas déterminé. De plus, les lasers présentent l’inconvé-
nient d’être sujet à un phénomène de tavelure (speckle - fig. 1.17) [Goudail 2001],
dû aux interférences générées par la réflexion de la lumière cohérente sur une sur-
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face présentant des irrégularités. La tavelure génère un bruit granuleux gênant pour
le traitement d’images.
[Moore 2010] proposent un capteur de stéréovision constitué de deux caméras fi-

FIGURE 1.17 – Phénomène de tavelure. - Source : [Spe ]

sheye placées l’une devant l’autre, pointées vers l’avant de manière à observer la
projection du monde sur un cylindre. Ce système est capable de déterminer à la fois
l’altitude, l’attitude, permet l’évitement d’obstacles et l’atterrissage d’un drone.
Néanmoins, la limite de ces travaux réside dans l’utilisation de deux capteurs iden-
tiques fournissant des images fortement déformées. Les traitements traditionnels et
l’interprétation humaine sont alors beaucoup plus difficiles.
[Rondon 2010] proposent d’estimer l’altitude, la position et la vitesse par vision,
avec l’estimation des paramètres intégrée dans la boucle de commande. Toutefois,
la limite de cette méthode est liée à la dépendance à des marqueurs au sol. L’évo-
lution du drone est ainsi limitée à la position des marqueurs.
Enfin, [Beyeler 2009] proposent d’utiliser des capteurs de flot optique (fig. 1.16(b))
en coopération avec une centrale inertielle et un GPS pour les phases de décollage
et atterrissage d’un drone (fig. 1.16(c)). L’étude du flot optique apporte une infor-
mation sur la proximité des obstacles, sur l’altitude et l’attitude. Les avantages et
inconvénients restent identiques à ceux des travaux de [Zufferey 2010].

1.7 Conclusion

Ce chapitre a abordé la problématique de la navigation autonome des drones,
domaine largement étudié à travers différents projets internationaux et nationaux.
A travers cette notion d’autonomie, on distingue la capacité d’un drone à percevoir
les paramètres d’état, liés à sa dynamique et indispensables à sa stabilisation. Les
paramètres d’état peuvent être estimés à l’aide de plusieurs capteurs basiques, ca-
pables d’estimer un seul état, ou à l’aide de capteurs plus complexes, capables de
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percevoir plusieurs états simultanément. Cependant la multiplication du nombre de
capteurs mis en œuvre augmente l’encombrement, la consommation énergétique et
le risque de panne. C’est pourquoi les capteurs de vision et les méthodes associées
constituent le choix de nos axes de recherche.
En effet, nous avons vu que les approches basées sur la vision peuvent estimer
l’ensemble des paramètres de navigation tels que l’altitude [Eynard 2010], l’atti-
tude [Bazin 2008, Demonceaux 2006b, Demonceaux 2006a, Demonceaux 2007],
les vitesses, la proximité des obstacles en temps réel ou l’ensemble de ces para-
mètres simultanément [Mondragón 2010]. Les images issues des caméras peuvent
également être réutilisées pour d’autres tâches comme des missions d’observation.
Dans les approches présentées dans ce chapitre, deux types de caméras sont utili-
sées : les caméras perspectives et omnidirectionnelles. Lors de la navigation d’un
drone, l’environnement à observer est assez large, il est important d’obtenir une in-
formation globale grâce à un capteur omnidirectionnel et précis grâce à une caméra
perspective. Cette configuration est appelée système de stéréovision hybride. Cer-
tains travaux de la littérature propose certains de ces systèmes mais actuellement,
aucune des méthodes n’est en temps réel.

Enfin, dans cette thèse, un capteur hybride est proposé. D’une part une vue fi-
sheye, modélisée par une sphère, fournit l’orientation et l’attitude. D’autre part, la
vue perspective, modélisée par un plan fournit une image précise de l’environne-
ment. De ce fait, cette combinaison permet d’exploiter les avantages des deux vues.
Ainsi, à partir de méthodes de traitement d’images sans mise en correspondance,
il semble possible de répondre aux contraintes de temps réel et de consommation
énergétique tout en déterminant l’ensemble des paramètres de navigation.
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Architecture du capteur hybride et
du matériel
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Ce chapitre propose dans une première partie de justifier le choix des capteurs
et du modèle. Une deuxième partie, détaille ensuite la modélisation, puis une troi-
sième partie présente la méthode d’étalonnage de ce nouveau système. Enfin, dans
une dernière partie, le matériel utilisé est présenté.

2.1 Capteurs et modèles
Le chapitre 1 pose la problématique de l’autonomie des drones compacts. L’au-

tonomie peut être améliorée à condition de connaitre les états du drone durant le
vol. Ces états peuvent être déterminés à partir des capteurs de vision car ils sont
capables de recueillir un grand nombre d’informations et d’estimer l’ensemble des
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paramètres de navigation. Cependant l’ensemble des méthodes d’estimation des
paramètres sont basées soit sur des caméras perspectives soit omnidirectionnelles
et peu proposent des algorithmes en temps réels.

2.1.1 Choix des capteurs

Tout d’abord, l’utilisation de caméras omnidirectionnelles est adaptée à l’esti-
mation de l’orientation et à l’observation globale d’un environnement. L’intérêt des
caméras à large champ de vue a déjà été démontré dans différents travaux comme
[Hrabar 2003] pour la navigation ou [Demonceaux 2007] pour l’estimation d’atti-
tude.
Une telle image peut être obtenue à partir d’une combinaison de miroirs et de len-
tilles formant la catégorie des capteurs catadioptriques. Ils présentent une zone
noire au centre de l’image, due à la présence d’une tige de liaison entre l’objectif
et le miroir catadioptrique. Le champ de vue obtenu est alors supérieur à 180˚ avec
une perception de 360˚ autour de l’axe optique. D’autres capteurs hypergones com-
posés uniquement de lentilles permettent de couvrir un champ de vue de 180˚ dans
toutes les directions. Ces capteurs sont les lentilles fisheye.
Les avantages de ces objectifs comparés à des miroirs catadioptriques est l’absence
de zone noire au centre de l’image et une sensibilité réduite face aux vibrations
grâce à l’absence de tige et de miroir. Ces vibrations rencontrées lors d’un vol sont
également compensées par la courte focale. De plus, la lentille fisheye est la plus
compacte de la catégorie objectifs/miroirs omnidirectionnels. En revanche, l’in-
convénient face à un miroir catadioptrique est l’angle de vue un peu plus réduit et
face à un objectif perspectif, la vue fisheye possède une résolution plus faible, non
constante et présente de fortes distorsions.

Ensuite, les caméras perspectives sont employées pour des applications
classiques comme l’estimation du mouvement ou l’observation d’une zone précise
d’une scène comme le suivi de cible. L’avantage d’un objectif perspectif est la
formation d’une image de résolution importante, uniforme et faiblement distordue.
Néanmoins, l’inconvénient majeur est un champ de vue limité. D’un point de
vue mécanique, la caméra perspective possède les mêmes qualités que la caméra
fisheye. La sensibilité aux vibrations sera liée à la focale choisie : plus la focale est
longue, plus le flou lié aux tremblements sera amplifié dans l’image.

Ainsi, l’élaboration d’un système hybride permet de combiner les caractéris-
tiques de ces deux types de capteurs. Nous proposons d’utiliser une caméra fisheye
pour la vue omnidirectionnelle en raison de ses propriétés mécaniques et une ca-
méra perspective standard (fig. 2.1(a)). L’utilisation d’un tel système permet d’as-
surer un recouvrement total de la perspective. Il est possible d’obtenir une grande
masse d’informations communes entre les deux images ce qui est plus difficile avec
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(a)

FIGURE 2.1 – (a) Drone MD4-1000 équipé du capteur de stéréovision hybride.

deux vues perspectives où une seule petite zone est partagée.
Pour illustrer ce choix, certains travaux traitent des capteurs hybrides. Dans les

travaux de [Sturm 2002], l’auteur formule les matrices fondamentales pour deux
vues hybrides composées d’une caméra perspective, affine ou para-catadioptrique.
[Puig 2008] utilise la mise en correspondance entre deux vues hybrides en utilisant
la méthode SIFT. Les auteurs proposent ici d’appliquer une transformation polaire
à la vue omnidirectionnelle pour la mise en correspondance des deux vues par la
méthode SIFT. Cette méthode fonctionne sur des vues non calibrées. Toutefois,
l’inconvénient est la difficulté de l’implémenter en temps réel sur un système
embarqué.
[Bastanlar 2010] suggère une configuration semblable à celle proposée dans cette
thèse : une caméra fisheye et une perspective. Les caméras sont modélisées par
deux sphères et une méthode de mise en correspondance par SIFT est proposée
pour estimer le mouvement (cf. section 1.6.2). Cependant, cette méthode présente
le même inconvénient que la précédente.

Enfin, l’étendue des possibilités offertes par un capteur hybride laisse envisager
de nouvelles applications. En effet, son utilisation permet de déterminer à la fois
l’attitude, l’altitude, le plan du sol et le mouvement par différentes méthodes et les
images acquises par ce capteur peuvent être utilisées pour d’autres tâches. Ce cap-
teur présente également l’avantage de répondre aux contraintes de poids (2×12 g),
de vibration, d’encombrement (H : 36 mm, W : 36 mm, L : 20 mm) et de faible
consommation (entre 0.4 W et 1 W par caméra) requis par des drones compacts.
Cependant, la difficulté réside dans l’application des méthodes classiques de géo-
métrie et traitement d’images en stéréovision. L’adaptation et le développement de
nouvelles méthodes constituent un défi scientifique et informatique afin d’obtenir
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un capteur capable d’estimer en temps réel, de façon robuste et précise les para-
mètres de navigation d’un drone.

2.1.2 Choix géométrique

Les caméras centrales sont des caméras à point de vue unique (perspec-
tives, catadioptriques) et peuvent être représentées par le modèle sphérique de
[Barreto 2001] à double centre de projection.
Une caméra perspective et fisheye composent le capteur hybride proposé. Elles
peuvent donc être modélisées par :

– deux modèles sphériques,
– un modèle hybride : planaire (fig. 2.2(a)) et sphérique (fig. 2.2(b)).
[Bastanlar 2010, Ly 2011] présentent des travaux basés sur le premier cas de fi-

gure. D’un point de vue géométrique, cette modélisation présente l’avantage d’uti-
liser des modèles identiques mais ne permet pas l’emploi des méthodes tradition-
nelles adaptées à une géométrie planaire. De plus, lors de l’étalonnage d’une ca-
méra perspective par le modèle sphérique, les deux centres de projection tendent
à être confondus et ce modèle devient ainsi assimilable au modèle planaire. La re-
présentation sphérique de ce type de caméra ne semble donc pas adaptée.
D’un point de vue algorithmique, cette représentation permet d’utiliser des mé-
thodes génériques, adaptés à la sphère. Néanmoins, le passage sur la sphère requiert
une interpolation coûteuse en temps de traitement comme par exemple la recherche
du voisinage d’un point image. Les applications en temps réel ne semblent alors
pas possibles. C’est pourquoi cette combinaison nécessite l’étude de nouvelles mé-
thodes appropriées et plus rapides.

Le deuxième cas de figure propose un modèle hybride, planaire et sphérique.
D’un point de vue géométrique, chaque modèle apporte une géométrie différente et
permet l’emploi d’une variété de méthodes adaptées soit à la géométrie sphérique
soit à la géométrie planaire. Néanmoins, ce capteur hybride rend plus complexe
les traitements photométriques entre les deux vues comme pour les méthodes de
mise en correspondance.
D’un point de vue algorithmique il est possible d’appliquer les méthodes tradition-
nelles adaptées aux caméras perspectives. Ces méthodes conservent l’avantage du
voisinage discret du plan image, connu pour sa rapidité en temps de traitement.
En parallèle, d’autres travaux adaptés à la sphère peuvent être utilisées sur la vue
omnidirectionnelle.

Avant de présenter les contributions de ce travail, le modèle géométrique du
système hybride et la méthode d’étalonnage sont détaillés dans les parties sui-
vantes.
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2.2 Modélisation du capteur

2.2.1 Projection perspective

La modélisation planaire des caméras perspectives est représentée par la figure
2.2(a). Soit X =

(
X Y Z

)T
un point 3D exprimé dans le repère caméra. Ce

point est projeté dans le plan image suivant x =
(
x y 1

)T
:

x = pr(X) avec

{
x = X

Z

y = Y
Z

. (2.1)

x est le point sur le plan image normalisé. Le point pixellique correspondant,
u =

(
u v 1

)T
, est obtenu par la relation u = Kx.

K =

αu 0 u0
0 αv v0
0 0 1

 (2.2)

(αu, αv) représentent respectivement l’échelle de l’image dans les directions
x et y. (u0, v0) représentent les coordonnées du point formé par l’intersection
entre l’axe optique et le plan image. K est la matrice des paramètres intrinsèques,
connaissant les paramètres γ1 = {αu, αv, u0, v0} :

Ainsi, la projection perspective complète d’un point 3D vers le point image
pixellique est donnée par l’eq.2.3.

prγ1(X) = Kpr(X). (2.3)

2.2.2 Projection sphérique

Les capteurs fisheye ne font pas partie des capteurs à point de vue unique
[Baker 1999]. En effet, les rayons lumineux ne convergent pas en un point unique
mais en une zone appelée diacaustique. [Ying 2004] montrent toutefois qu’il est
possible d’utiliser la sphère unitaire pour ce type de capteur. Cette modélisation
est possible si l’erreur de calibration est en adéquation avec l’application dési-
rée. Sur cette proposition, [Mei 2007] présente une méthode de calibration basée
sur la sphère unitaire. Cette méthode destinée aux capteurs à point de vue unique
et aux fisheyes donne la possibilité de modéliser les distorsions radiales et tan-
gentielles des lentilles. En suivant le modèle sphérique présenté dans la figure
2.2(b), un point 3D X est tout d’abord projeté sur une sphère unitaire, centrée
en
(
0 0 0

)T
. Le point obtenu, xs, est ensuite projeté de façon perspective sur le

plan image suivant x, à partir du second centre de projection placé en
(
0 0 −ξ

)T
avec ρ =

√
X2 + Y 2 + Z2. :
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(a) (b)

FIGURE 2.2 – (a) Modèle perspectif. (b) Modèle sphérique de projection centrale
unifiée. - Source : [Barreto 2001]

xs = X
ρ
, x = prξ(X) avec

{
x = X

Z+ξρ

y = Y
Z+ξρ

, (2.4)

Enfin un point image pixellique est obtenu à partir d’un point 3D
connaissant les paramètres intrinsèques γ2 = {αu, αv, u0, v0, ξ} et en appliquant
prγ2(X) = Kprξ(X) (eq. 2.1).

Une fois le modèle défini, il est nécessaire de calibrer le banc stéréo en estimant
les paramètres intrinsèques et extrinsèques.

2.3 Étalonnage de caméras
L’étalonnage de caméra est un processus indispensable pour connaitre la

relation entre un point 3D et un point image et surtout le lien entre chaque pixel et
une ligne de vue 3D. Lors de la calibration, les différentes poses et les paramètres
intrinsèques d’une caméra par rapport à une mire d’étalonnage sont estimées
simultanément.

Plusieurs travaux et outils d’étalonnage sont proposés. Pour une seule caméra,
[Scaramuzza 2006, Mei 2007] et d’autres auteurs proposent des outils adaptés aux
caméras centrales. Dans le cas d’une ou deux caméras, [Bouguet 2004] propose un
outil pour les caméras perspectives.

Bien que ces méthodes proposent de calibrer différents types de caméras, peu
de logiciels libres proposent de calibrer des systèmes stéréoscopiques de même
type. Pour le calibrage hybride, il semble qu’aucun outil n’est proposé. C’est la
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raison pour laquelle une collaboration a été réalisée avec un autre doctorant pour
étendre les travaux de [Caron 2009, Caron 2010] à l’étalonnage hybride multi-
caméras. Cette collaboration a débouché sur l’élaboration d’un logiciel libre, multi
plateforme (Mac, Windows, Linux) capable de calibrer N caméras à N modèles
[Caron 2011] à partir d’asservissement visuel virtuel (AVV ou VVS 1).

L’AVV (Asservissement Visuel Virtuel), ou technique d’asservissement visuel
basée image, vise à déplacer virtuellement une caméra à la position et l’orienta-
tion désirée en minimisant l’erreur entre les primitives de l’image courante et les
primitives de l’image de référence. Cette technique a été étendue à l’étalonnage
de caméras perspectives dans le travail de [Marchand 2001] ou encore stéréosco-
piques avec [Caron 2010].
Sa formulation permet de l’étendre à l’étalonnage de bancs stéréo hybrides com-
posés d’une multitude de caméras de modèles hétérogènes. Ainsi il est possible de
combiner par exemple une caméra perspective avec une caméra fisheye modélisées
respectivement par un plan et une sphère.

La contribution dans ce travail est l’extension des travaux d’étalonnage de ca-
méras perspectives et omnidirectionnelles par VVS à des vues hybrides composées
de n caméras et de n modèles présenté dans la partie suivante.

2.3.1 Étalonnage stéréo hybride

L’étalonnage stéréoscopique peut se réaliser de deux manières : estimer les
paramètres intrinsèques des caméras puis estimer la pose de l’une par rapport
à l’autre [Boutteau 2009] ou alors estimer tous les paramètres simultanément
[Bouguet 2004].
Notre choix se tourne vers l’estimation des paramètres simultanéement, car il est
possible d’obtenir les paramètres de calibration les mieux ajustés. Ainsi, en éten-
dant l’étalonnage générique d’une caméra à plusieurs caméras, le principe consiste
à définir une vue de référence et à exprimer les points de la mire d’étalonnage dans
chacune des vues. Chacune des pose est ensuite exprimée en fonction de la ca-
méra de référence. De manière générale, pour un banc de N cameras, l’objectif est
de minimiser un point u = (prγmj

(cjMc1
c1Mo

oX) et sa projection détectée dans
l’image, notée u∗. Le critère d’optimisation devient alors :

∆ =
N∑
j=1

kj∑
k=1

(prγmj
(cjMc1

c1Mo
oXk)− cju∗k)

2. (2.5)

avec :
– prγmj

la projection liée au modèle utilisé (cf. parties 2.2.1 et 2.2.2),

1. Virtual Visual Servoing, Asservissement visuel virtuel.
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– c1Mo la position de la caméra de référence par rapport au repère observé (la
mire),

– cjMc1 la position de la caméra courante par rapport à la caméra de référence,
– oXk le k-ième point 3D exprimé dans le repère objet,
– cju∗k la projection du point détecté dans l’image.

Cette formulation générique de l’étalonnage stéréoscopique hybride simultané
permet l’étalonnage d’un couple capteur/objectif avec tout modèle de projection
adapté. Cet étalonnage permet par exemple de modéliser notre capteur hybride
composé d’une caméra fisheye et d’une caméra perspective respectivement par une
sphère et un plan.

2.3.2 Implémentation logicielle

FIGURE 2.3 – Architecture du logiciel Hyscas.

Ce travail a ensuite donné lieu à la conception d’une architecture générique
et modulaire en C++, à la réalisation de l’interface utilisateur et à une adaptation
multi-plateforme. De plus, ce logiciel libre est mis à disposition de la commu-
nauté. Il utilise les librairies Qt, Visp et OpenCV et est indépendant de tout
autre programme. L’architecture de ce logiciel est présentée à la figure 2.3. Cette
contribution permet à la communauté scientifique d’étendre ses travaux sur la
vision hybride.

Cette partie a justifié le choix du capteur hybride proposé, de sa modélisation
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et propose une méthode d’étalonnage adaptée. La section suivante propose de dé-
tailler précisément les choix matériels pour l’acquisition et la partie traitements.

2.4 Matériel
Cette partie propose de faire la revue des principaux capteurs utilisés lors des

expériences liées à ce travail de recherche.
Tout d’abord, l’étude de la centrale inertielle permet de mieux comprendre les li-
mites d’utilisation de ce système. Une deuxième partie traite des capteurs de vision
utilisés, puis dans une troisième partie, les différentes architectures mises en œuvre
sont développées. Enfin, les plateformes volantes utilisées sont détaillées et per-
mettent d’expérimenter les algorithmes proposés dans le chapitre 3 et les résultats
associés sont présentés dans le chapitre 4.

2.4.1 Les capteurs

Centrale inertielle

Les centrales inertielles sont composées d’un magnétomètre, d’un gyroscope
et gyromètre (capteur de position et vitesse angulaire), d’un accéléromètre et d’un
capteur de température pour compenser le biais de mesure.

Magnétomètres

Tout d’abord, les magnétomètres ont pour rôle d’estimer l’orientation de la cen-
trale par rapport au nord, orientation définie selon deux axes : l’axe objet-nord géo-
graphique et l’axe objet-nord magnétique (figure 2.4(b)). Pour cela, un vecteur dont
le module est son intensité (figure 2.4(a)) représente le champ magnétique terrestre.
Ce vecteur se décompose en deux composantes verticale et horizontale. D’une part,
le méridien géographique et le méridien magnétique formant l’angle D, également
appelé déclinaison. D’autre part, l’angle I formé entre le vecteur du champ magné-
tique et la composante horizontale est l’inclinaison. Le rôle d’un magnétomètre est
donc d’estimer le nord magnétique à une position donnée dans l’espace.

Cependant, le champ magnétique varie au cours du temps. Ce phénomène est
appelé déclinaison magnétique et dépend de la localisation géographique (1˚ par
an en moyenne pour la zone 50.142146,1.828365). Afin de compenser les pertur-
bations extérieures, il est nécessaire de calibrer le système. C’est pourquoi les ma-
gnétomètres sont des éléments sensibles, en particulier dans des applications de
drone. En effet, les propulseurs électriques génèrent un champ magnétique impor-
tant durant le fonctionnement. De plus, le matériel électronique embarqué est une
source supplémentaire de perturbations électromagnétiques.
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(a) (b)

FIGURE 2.4 – (a) Déclinaison du champ magnétique. (b) Champ magnétique ter-
restre et nord géographique. - Source : [Nor ]

FIGURE 2.5 – Élément vibrant des gyroscopes. - Source : [One ]

Technologiquement, les magnétomètres peuvent être formés d’un capteur à bobine
inductive, à effet Hall, à variation de flux ou encore magnéto-résistifs. Dans les
applications de drone, des capteurs magnéto-résistifs sont utilisés. Ils sont couplés
à des gyroscopes et accéléromètres de type MEMS 2.

Gyroscopes et gyromètres

Ensuite, les gyroscopes déterminent la position angulaire et la vitesse angulaire
de la centrale. Les types MEMS sont répandus du fait de leur faible poids et encom-
brement. On retrouve par exemple ce type de capteur dans les téléphones mobiles,
disques dur ou encore dans les manettes de jeux. Il sont également utilisés dans les

2. Micro Electro-Mecanichal Systems, Microsystèmes électromécaniques.
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drones. Leur fonctionnement se base sur la vibration d’une structure de quartz sen-
sible aux rotations liées à la force de Coriolis (fig. 2.5). Ainsi, deux masses vibrent
en opposition de phase. Lorsque le capteur tourne, l’effet de Coriolis crée une vi-
bration entretenue par la propriété piezzo-électrique. Cette différence de potentiel
génère un signal qui permet de connaitre la vitesse de rotation.

Ce capteur est caractérisé techniquement par la résolution, la température de
fonctionnement, le nombre d’axes, le biais et l’échelle.

Accéléromètres

Puis, tout comme les gyroscopes, les accéléromètres sont le plus souvent de
type MEMS. Leur fonction est la mesure de l’accélération d’un système. Le prin-
cipe d’un accéléromètre repose sur la déformation ou le déplacement d’un corps
pendant une accélération. Ils sont basés sur le principe fondamental de la dyna-
mique (eq. 2.6) où ~F est la somme des forces appliquées sur un objet. m corres-
pond à sa masse inertielle et ~aa l’accélération de son centre d’inertie. L’accéléra-
tion du centre d’inertie est composée de l’accélération de Coriolis ~ac (négligée),
l’accélération gravitationnelle ~ag et l’accélération relative ou de mouvement ~ar.
L’accélération mesurée par la centrale est donnée par l’équation 2.7.∑

~Fi = m~aa = m( ~ag + ~ar + ~ac) (2.6)

∑
~Fi 6=ag = m( ~aa − ~ag) (2.7)

Leur fonctionnement, tout comme les gyroscopes, repose sur la vibration et la dé-
formation d’une lame de quartz. Cette vibration et ces déformations produisent un
effet piezzo-électrique : le changement de résonance est fonction de l’accélération.

Les accéléromètres sont caractérisés par le nombre d’axes, le biais, l’échelle, la
température de fonctionnement, la précision et la sensibilité.

Centrales inertielles utilisées

Dans les travaux présentés, deux types de centrales inertielles sont employées :
une centrale pour la validation des tests présentée sur la figure 2.6(a) et une centrale
compacte embarquée présentée sur la figure 2.6(b).
La première centrale (fig. 2.6(a)) est capable de fournir l’attitude à une fréquence
de 512Hz sans filtrage et 256Hz avec filtrage (filtrage de Kalman). L’erreur statique
est inférieure à 0, 5˚ en roulis/tangage et inférieure à 1˚ en lacet. L’erreur dynamique
est de 2˚ et la résolution angulaire de 0, 05˚. La consommation énergétique est de
0,35W.
La seconde centrale (fig. 2.6(b)) est capable de fournir l’attitude à une fréquence
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(a) (b)

FIGURE 2.6 – (a) Centrale inertielle MTi de XSens. (b) Centrale compacte 3DM-
GX3-25 de Microstrain. - Sources : [MTI , Microstrain ]

comprise entre 1Hz et 1000Hz avec filtre numérique ajustable. Les erreurs sta-
tique et dynamique sont équivalentes à la centrale précédente et la résolution angu-
laire inféireure à 0, 1˚. Enfin, argument majeur pour une application embarquée, la
consommation énergétique est de 80mA à 5V en USB (soit 0,4W).

Dans la suite, les informations d’orientation absolue et relative fournies par ces
centrales seront exploitées.

Le capteur de stéréovision hybride

Utilisé comme système principal, complété ou appuyé par une centrale iner-
tielle, le capteur de stéréovision hybride est employé pour estimer des paramètres
d’état du drone. Les contraintes de vibration et de déplacement rapide d’un
aéronef obligent une parfaite maîtrise de ces capteurs tant sur le plan électronique
que logiciel. Cette maîtrise passe par la vitesse de prise de vue, mais aussi la
synchronisation des capteurs. Pour répondre aux contraintes de vitesse, de syn-
chronisation, de compacité et de faible consommation, deux caméras uEye d’IDS
de modèle UI-1226LE-C sont utilisées. Ces caméras compactes (12g, H=36 mm,
l=36 mm, L=20 mm), disposent d’une connectique USB 3 auto-alimentée, d’une
synchronisation matérielle, d’une résolution 752x480 en couleur, et d’une cadence
maximale de 87im/s. De plus, leur faible consommation, de 2 W maximum, permet
une utilisation embarquée avec des aéronefs compacts. Leur monture M12 autorise
des objectifs miniatures dont la norme répandue permet l’accès à un large choix
de lentilles comme les fisheye. Les avantages sont leur facilité d’utilisation et la
fourniture d’un SDK 4 complet.
Néanmoins, l’inconvénient des caméras de marque IDS est l’incompatibilité des

3. Universal Serial Bus, Bus de données série universel.
4. Software Development Kit, Trousse de développement logiciel.
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pilotes récents avec des architectures non x86 (comme l’OMAP 3530 d’architec-
ture ARM 5) contrairement à d’autres caméras comme les Point Grey.

Les caméras sont capables de fortes cadences (environ 500im/s) mais il est
nécessaire de les synchroniser et de gérer la mémoire de stockage des images. Ces
aspects sont abordés dans la prochaine section.

Mémoire tampon circulaire

Il est fréquent d’associer à une caméra une seule zone mémoire tampon. Dans
le cas d’un rafraichissement rapide de la lecture et/ou écriture il se produit un accès
concurrent (fig. 2.7(b)). Pour pallier ce phénomène, une zone mémoire circulaire
est créée (ring buffer, ou circular buffer) (fig.2.7(a)).

(a) (b)

FIGURE 2.7 – (a) Lecture et écriture dans une mémoire tampon circulaire. (b) Accès
concurrent en lecture/écriture d’une même zone mémoire.

Pour chacune des caméras, plusieurs zones mémoire sont attribuées. La figure
2.7(a) propose 24 images tampons. Chaque tampon peut se retrouver dans trois
états distincts. Le premier état est la lecture, le second l’écriture et le troisième
latent. Pour lire (fig.2.8(a)) ou écrire (fig.2.8(b)) dans un zone mémoire, sa dispo-
nibilité est vérifiée au préalable. En cas de disponibilité, la zone mémoire en cours
d’accès est verrouillée afin d’y accéder en lecture ou écriture.

Synchronisation

Après l’étape d’acquisition des caméras, il se pose ensuite le problème de la
synchronisation. Lorsque les caméras ne disposent pas de synchronisation maté-
rielle, il est possible de les synchroniser par logiciel. Cette technique ne garantit pas
une parfaite synchronisation des deux vues. Le logiciel donne l’instruction de débu-
ter l’acquisition. Si l’une des caméras est au milieu de l’acquisition d’une image,

5. Advanced Risc Machine
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(a) (b)

FIGURE 2.8 – (a) Algorithme de lecture dans une mémoire tampon circulaire. (b)
Algorithme d’écriture dans une mémoire tampon circulaire.

l’interface logicielle attendra jusqu’à la prochaine trame complète et disponible.
Par conséquent il peut y avoir un écart important entre la consigne et l’acquisition
effective. En raison de son caractère non déterministe, la synchronisation logicielle
n’est pas adaptée à des applications mobiles.

Au contraire, la synchronisation matérielle (fig. 2.9) est une méthode précise.
Une caméra est définie maître, l’autre esclave. La première émet un signal élec-
trique appelé flash lors de sa prise de vue. La seconde caméra attend ce signal en
réception. Ce signal, appelé trigger, permet de déclencher l’acquisition au même
moment. Ainsi les deux caméras observent le même instant d’une scène donnée.
C’est pourquoi le choix se porte vers une synchronisation matérielle des deux sys-
tèmes de vision.

D’un point de vue matériel, les caméras doivent être cadencées à la même vi-
tesse de prise de vue pour être synchronisées. De préférence, la caméra esclave
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FIGURE 2.9 – Schéma des connections pour la synchronisation des caméras IDS
µEye LE12xx. - Source : [IDS ]

aura une cadence plus élevée (26 im/s) afin d’être à tout moment prête à recevoir
un signal de la caméra maître (25 im/s).

2.4.2 Processeurs de traitement
Lorsque les informations issues des capteurs sont extraites, il est nécessaire de

définir la partie matérielle capable d’exploiter et de traiter ces informations. Dif-
férentes pistes de traitements parallèles et séquentiels de l’information sont propo-
sées.

Le GPGPU 6 est un type d’architecture massivement parallèle très en vogue
pour certaines applications de traitement d’images. L’architecture des cartes ATI
associée à la bibliothèque Brook+ sera d’abord présentée. Ensuite, les processeurs
séquentiels embarqués seront abordés. Ces processeurs beaucoup moins puissants
ont l’avantage d’être compacts et faibles consommateurs d’énergie.

GPGPU

Contrairement aux CPU, dont la vocation est le traitement séquentiel d’infor-
mations complexes, le GPU 7 permet un traitement parallèle d’opérations simples
SIMD 8. L’exploitation des processeurs de cartes graphiques (GPU) s’effectue à
partir du langage de programmation GLSL (basé sur OpenGL) et HLSL (basé
sur DirectX). Ce sont les langages de programmation de pipeline (ou tuyau) les

6. General-Purpose computation on Graphics Processing Units, Calcul générique sur un pro-
cesseur graphique.

7. Graphics Processing Unit, Processeur graphique.
8. Single Instruction Multiple Data, Une instruction est appliquée simultanément à plusieurs

données.
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plus bas niveau. Ils permettent d’utiliser la carte pour des applications graphiques
mais également la détourner pour d’autres applications. Cette idée est la base du
GPGPU : utiliser un processeur graphique pour des applications non graphiques.
Chacun des principaux concepteurs de cartes graphiques a ensuite développé son
propre langage : CUDA pour les cartes Nvidia et ATI Stream (basé sur Brook+)
pour les cartes ATI. Un standard ouvert, OpenCL, a ensuite été mis en place en
2010. Ce langage a pour objectif d’unifier la programmation pour différentes ar-
chitectures (x86, Cell, puces ATI, puces Nvidia...). Mac OS 10.6 Snow Leopard
est l’un des premiers systèmes d’exploitation basé sur ce langage capable de tirer
partie à la fois de la puce graphique et du CPU 9.

FIGURE 2.10 – Comparaison des architectures CPU et GPU.

Pour certaines expériences, il est proposé d’utiliser une carte ATI 4850 avec
Brook+ comme langage de programmation. Ce langage permet d’implémenter
l’algorithme d’estimation d’altitude présenté au chapitre 3. L’avantage de Brook+
est la similitude au langage C. Toutefois, peu après l’adaptation de cet algorithme à
partir de vues mixtes en GPGPU, ATI a mis de côté le développement de Brook+.
La société oriente désormais son développement vers ATI Stream liée à la nouvelle
norme ouverte : OpenCL. Pour des applications parallélisables, l’avantage de ce
type d’architecture est le gain de temps de traitement face à une architecture CPU

9. Central Processing Unit, Unité centrale de traitement.
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MIMD 10 classique x86. En comparaison (fig.2.10) à un Intel Core 2 Duo cadencé
à 3Ghz, pour le calcul de 50 homographies par exemple le gain est de 363 fois en
faveur du GPU. Pour un algorithme d’estimation de l’altitude, le gain est de 45
fois toujours en faveur du GPU. Ces résultats donnent un aperçu de la possibilité
d’équilibre de charge entre CPU et GPU. Cependant, le principal inconvénient de
cette technologie reste la consommation énergétique, l’encombrement mais aussi
les temps de transfert mémoire/GPU. Ainsi, cette architecture peut être utilisée
uniquement dans des drones d’envergure importante.

La miniaturisation des CPU/GPU, et leur tendance à être fusionnés (projet
AMD Fusion, Larrabee d’Intel), sont des arguments pour considérer cette tech-
nologie pour de futures applications embarquées. Si les GPU sont aujourd’hui in-
adaptés pour des aéronefs miniatures, d’autres processeurs de traitement SIMD
sont capables de traiter un lot d’informations en parallèle comme les DSP 11.

Gumstix

Le Gumstix (fig.2.11(a)) est de la taille d’un chewing-gum. C’est un système
complet basé sur une puce OMAP 3530 (fig.2.11(b)) composée d’un CPU
d’architecture ARM et d’une mémoire RAM 12. L’ARM est plus puissant qu’un
processeur x86 équivalent. Pour les tests, la version Overo Fire a été utilisée.
Cette carte dispose en plus des composants cités précédemment, d’une interface

(a) (b)

FIGURE 2.11 – (a) Gumstix composé d’une puce OMAP 3530. (b) Puce OMAP
3530. - Sources : [Pixhawk 2010, OMA ]

WiFi, Bluetooth, d’une partie graphique et d’un DSP. D’autres composants uti-
lisent ces composants (BeagleBoard). Ces puces miniatures de nouvelle génération
sont largement utilisées dans les consoles portables (Archos) mais aussi dans

10. Multiple Instruction Multiple Data, Plusieurs processeurs gérés indépendamment.
11. Digital Signal Processor, Processeur de signal numérique.
12. Random Access Memory, Mémoire à accès non séquentiel.
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les téléphones mobiles (iPhone 3GS, Nokia N8xx, Palm Pre, Samsung Galaxy).
L’avantage de telles cartes est la présence de CPU, GPU et DSP. Le GPU embar-
qué est peu puissant, bien trop faible pour rivaliser avec un CPU. Néanmoins, la
présence du DSP ouvre la possibilité de traitements parallèles. Des algorithmes
de traitement d’images peuvent être implémentés en temps réel. Par exemple,
[Sanahuja 2010a] a implémenté le Lucas-Kanade de [Bradski 2000] sur Gumstix.
Le résultat est un traitement temps réel d’un flux vidéo. L’inconvénient principal
est la difficulté de prise en main de l’architecture ARM du processeur. En effet, la
compatibilité avec les pilotes existants est assez restreinte. La plupart des construc-
teurs de caméras et de capteurs développent leurs pilotes pour des architectures
x86. Pour ce type d’architecture, il convient de développer un système propre,
allant de l’électronique du capteur au développement des pilotes. L’ensemble
des programmes à implémenter et les librairies sont difficilement compilables
sur une telle puce. Pour réduire le temps de compilation, il est indispensable
d’utiliser la cross-compilation [Pixhawk 2010]. Enfin, pour la communication
avec une caméra, un connecteur ISP 13 est spécialement prévu à cet effet. Ainsi,
les informations brutes du capteur peuvent directement être intégrées dans le DSP
ou le processeur évitant les délais de latence dus aux transferts entre les différentes
mémoires.

Afin d’obtenir un système rapide à mettre en œuvre, l’OMAP 3530 du Gumstix
n’est pas une solution idéale tant il nécessite diverses compétences et un temps d’in-
vestissement assez conséquent. L’hétérogénéité des architectures est un avantage
dans la répartition des algorithmes de traitement mais également une difficulté tech-
nique à franchir. Mais si le Gumstix présente certains inconvénients, il reste l’un
des processeurs de traitement miniature dont le rapport puissance/consommation
est l’un des meilleurs du marché. Une fois maîtrisé et finement adapté c’est certai-
nement un excellent choix pour l’application à des aéronefs compacts et robustes.

Atom

Pour rendre rapidement opérationnel un système, l’architecture x86 est une ré-
ponse à la plupart des contraintes précitées de pilotes propriétaires. L’implémenta-
tion d’une telle architecture permet l’utilisation de la plupart des caméras du mar-
ché et des différents capteurs. Toutefois, l’inconvénient principal comparé au Gum-
stix réside dans la faible puissance de traitement. En effet, ce type d’architecture
dispose d’un CPU de type Atom d’Intel avec quelques instructions SIMD (SSE,
MMX) et d’une carte graphique (GMA 950). La faible puissance de ces compo-
sants en font une puce quasiment inexploitable d’un point de vue GPGPU. Com-
parée à une puce OMAP 3530, le rapport puissance/consommation est bien moins

13. Camera Interface Subsystem
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intéressant.

FIGURE 2.12 – Carte à base de processeur Atom d’Intel.

En raison de la facilité de déploiement et d’un besoin de réaliser des acquisi-
tions embarquées, le choix s’est tourné vers une carte Atom board (fig.2.12) de la
société Ascending Technologies. Ce choix est motivé par la faible consommation
et la compatibilité avec les pilotes des caméras grand public. L’implémentation
d’une telle carte est en effet rapide, et le développement d’algorithmes ne néces-
site ni portage ni cross-compilation. Elle autorise l’utilisation d’un Linux standard
de type Ubuntu. De plus, la consommation d’énergie est égale à celle du Gumstix
(5 W) et son encombrement est un peu plus important (100 x 60 x 25 mm). Ce
système dispose d’1 Go de RAM, de 7 ports USB 2.0, 2 ports série, 1 port LVDS
(écran externe), 1 port Mini PCI Express et 1 port SDHC. Le port mini PCI Ex-
press permet l’intégration d’une carte Wifi et Bluetooth. Enfin le nombre de ports
USB est un élément déterminant pour la connectique et l’évolutivité de la carte car
l’absence de port éthernet autorise deux modes de communication : le wifi et le
port série. Le premier à haut débit (54Mbps en wifi g et 300Mbps en wifi n) ouvre
la possibilité au transfert d’images. Le port série quant à lui limite son utilisation à
un contrôle de l’état et à une connexion console avec la carte.

2.4.3 Interfaces de communication

L’interface de communication est le moyen pour un système embarqué et au-
tonome de communiquer avec l’extérieur. Dans ce travail, l’objectif est d’observer,
suivre les évènements du drone et éventuellement transmettre les images. Deux
pistes sont possibles : la communication câblée, et la communication sans fil.

Dans le premier cas, le rayon d’action est restreint. La liaison filaire est adap-
tée pour du débuggage, lancer une application ou contrôler le système de manière
ponctuelle. Parfois, certaines expériences peuvent être réalisées avec des câbles.
Ces câbles permettent de connecter les capteurs de vision et la centrale inertielle
directement sur une station au sol. Cependant le rayon d’action est limité à environ
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6 mètres et l’altitude à environ 3m. De plus, dans de telles conditions les risques
d’accident sont élevés : le câble déstabilise fortement le drone et peut interrompre
la rotation d’une hélice.

Dans le second cas, l’utilisation de liaison sans fil permet de communiquer sans
lien physique. Cette solution semble être la plus sûre. La communication sans fil
offre alors plusieurs applications.

– Le drone peut communiquer avec le sol pour transmettre son état.
– La station peut émettre des commandes.
– Le traitement déporté et une communication bidirectionnelle permettent de

transmettre l’état et les données issues des capteurs et d’envoyer la com-
mande résultante du traitement de ces données.

D’un point de vue matériel, deux principales solutions sans fils sont possibles :
– l’utilisation du wifi dans la bande des 2.4 GHz ou des 5 GHz permettant l’uti-

lisation de la norme IEEE 802.11n à des cadences allant jusqu’à 300Mbit/s

– l’emploi d’un système de transmission vidéo adapté.
Par ailleurs, la transmission d’un flux de stéréovision, dont un couleur et un noir et
blanc, complexifie fortement la transmission et force à diminuer la cadence vidéo.
Par conséquent, deux méthodes d’exploitation des données sont retenues.

Tout d’abord les données sont traitées en différé. L’objectif est de sauvegarder
les différents paramètres de vols et des flux vidéos grâce à la carte Atom puis de
les traiter hors ligne. Pour cela deux alternatives sont proposées : l’enregistrement
sur mémoire non volatile et l’enregistrement en déporté par wifi dont la portée en
zone dégagée (le cas d’un drone) est en théorie de 300m (testé à plus de 100m
d’altitude).

Ensuite, une deuxième solution vise à traiter les données en temps réel en utili-
sant un câble entre les capteurs du drone et le système de traitement. Cette solution
est utilisée uniquement pour valider les algorithmes mais le déplacement du drone
se limite à une zone restreinte.

2.4.4 Les quadri-rotors

Aéronefs à voilure tournante compacts et stabilisés, les quadri rotors disposent
d’une capacité d’emport assez importante (jusqu’à 1kg) et provoquent peu de vibra-
tions. Toutefois contrairement à des hélicoptères à voilure tournante, la stabilisation
n’est pas mécanique mais réalisée par électronique.

D’une part, la réalisation des prises de vue en extérieur s’effectue avec un drone
MD4-1000 (fig. 2.13(b)) de la société Microdrone. Les informations issues des
capteurs sont directement sauvegardées ou transmises à la station au sol par voie
aérienne.

D’autre part, les vols en intérieur sont réalisés avec un aéronef conçu par le
laboratoire Heudiasyc (fig. 2.13(c)) et avec un Pellican de la société Ascending



2.4. Matériel 47

(a) (b)

(c)

FIGURE 2.13 – (a) Pellican - Ascending Technologies. (b) MD4-1000 - Micro-
drones. (c) Drone quadri-rotor - Heudiasyc, UTC.

Technologies. Les capteurs sont reliés à la station au sol par câble USB. Enfin,
le système final est intégré sur un Pellican (fig. 4.1(b)) dont la perspective de ces
travaux est la commande à partir des algorithmes proposés en chapitres 3 et 4.

2.4.5 Solution retenue

Les capteurs d’attitude, de vision et les cartes de traitements constituent les
éléments essentiels pour l’estimation des paramètres de navigation d’un drone. La
compacité, la robustesse, la consommation d’énergie sont des critères importants
lors d’une utilisation aérienne. La capacité d’emport des drones varie entre 500g
et 1000g. La solution retenue doit considérer tous les éléments cités précédemment.

L’utilisation de la centrale 3DM de Microstrain répond à la contrainte de poids
et de consommation d’énergie. Ensuite, les capteurs de vision LE12xx de la société
IDS sont des capteurs légers, faibles consommateurs d’énergie. Il peuvent être syn-
chronisés par matériel. Néanmoins ces capteurs sont sensibles aux perturbations
électromagnétiques, en particulier celles générées par les moteurs d’un drone en
action. Lors des premiers essais, ces caméras étaient sujettes à des "pompages".
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Les perturbations agissent sur le pixel clock. L’effet est l’alternance d’images sur-
exposées et sous-exposées. Ces caméras, d’un design le plus épuré possible, sont
dépourvues de carcasse de protection. Un blindage électromagnétique a donc été
réalisé afin d’éviter ces effets de pompage.

FIGURE 2.14 – Solution matérielle retenue.

Les capteurs et la carte embarquée (fig.2.14) sont testés pour évaluer la consom-
mation en énergie. L’ensemble est alimenté par une batterie LiPo de 11.1 V,
1300 mA h soit 14.4 W/ h. La consommation totale du système est d’environ 9.4 W
sans affichage extérieur et 12 W avec écran. L’autonomie du système complet est
proche de 1 h30 min. Les caméras sont fixées sur une tige carbone avec la centrale
inertielle. Elles sont orientées vers le bas pour une meilleure estimation de l’alti-
tude, du mouvement et de l’attitude.
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2.5 Conclusion
Ce chapitre à présenté un capteur de stéréovision hybride composé d’une ca-

méra fisheye et d’une caméra perspective. Une centrale inertielle est ajoutée en
complément ou en comparaison de ce système.

Le choix d’un tel système est tout d’abord justifié d’un point de vue mécanique,
géométrique et algorithmique. En premier, la mécanique répond aux contraintes de
vibration et de perturbation électromagnétique. En second, la géométrie est définie
par une sphère pour la vue fisheye et un plan pour la vue perspective. Cette géomé-
trie permet d’utiliser l’ensemble des algorithmes basés sur chacune des vues mais
également de conserver l’aspect discret du voisinage planaire.

Ensuite, cette géométrie hybride a nécessité le développement d’un outil d’éta-
lonnage spécifique, [Caron 2011]. Cet outil basé sur le VVS est capable d’étalonner
n caméras à nmodèles, et est valorisé en tant que logiciel libre et cross-plateforme.

Enfin, l’aspect matériel du capteur et des processeurs de traitement a été
abordé. Deux configurations sont retenues : la première consiste à embarquer
le processeur de traitement pour enregistrer les données et les traiter hors ligne.
Une deuxième configuration propose de relier directement les capteurs du drone
à une plateforme externe par l’intermédiaire de câbles. L’ensemble du système
est embarqué grâce à l’une des trois plateformes quadri-rotor sélectionnées, de
capacité d’emport d’environ 500 g.

Par conséquent, le système retenu répond aux contraintes de compacité, de vi-
bration et de faible consommation énergétique liées à un vol de drone. De plus, les
drones sélectionnés sont définis pour des applications extérieures et intérieures ce
qui nous permet de valider différents algorithmes dans des conditions variées.

À partir de la configuration du capteur proposé, des méthodes d’estimation
des paramètres de navigation sont détaillées dans le chapitre 3. La configuration
matérielle proposée dans ce chapitre est ensuite testée dans le chapitre 4.
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Le chapitre précédent a proposé un capteur de stéréovision hybride destiné à
estimer les paramètres de vol d’un drone. Ce système est composé d’une caméra
fisheye, modélisée par une sphère et d’une caméra perspective, modélisée par un
plan. L’apport de la vision hybride est un moyen de profiter des avantages de
chacune des catégories de caméras mais aussi d’utiliser des méthodes basées sur le
modèle perspectif ou sphérique.

Dans ce chapitre, nous proposons à partir de ce nouveau système de déterminer
l’ensemble des paramètres de navigation d’un drone.
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3.1 Approche systémique

Les paramètres d’état sont nécessaires au vol et à la stabilité d’un drone.
Ils se caractérisent par l’attitude, définie par les angles de roulis α, tangage β,
lacet γ, l’altitude d, la segmentation du sol, notée G et le mouvement composé
d’une rotation Rt+1 et d’une translation tt+1. Pour déterminer l’ensemble de ces
paramètres par vision, une approche systémique est proposée afin d’étudier le
capteur dans sa complexité.
D’abord, les méthodes employées sont encapsulées afin de déterminer l’ensemble

FIGURE 3.1 – Approche encaplusée.

de ces données (fig. 3.1) avec un seul capteur hybride. Dans cette démarche,
chaque paramètre estimé au plus haut niveau est réemployé par le niveau inférieur.
Cependant, un paramètre de niveau inférieur ne peut être déterminé tant que
celui situé en amont n’a pas été traité. L’avantage d’un tel système est de pouvoir
déterminer l’ensemble des paramètres avec un seul capteur.
Le système est tout d’abord supposé étalonné : Rc, tc sont connus. Puis, les para-
mètres d’attitude, estimés au niveau 3, permettent de déterminer à la fois l’assiette,
la rotation relative entre deux mouvements notée Rt+1 mais aussi la normale au
sol notée ~n. Cette normale est ensuite utilisée conjointement avec les paramètres
d’étalonnage (Rc et tc) pour rechercher l’altitude et segmenter le sol. À partir de
cette altitude, estimée au niveau 2, il est possible de connaître, dans chaque image,
les pixels appartenant au sol et donc la profondeur des points associés. Grâce à ce
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postulat, le mouvement de niveau 1 peut être estimé en découplant la rotation Rt+1

connue au niveau 3 et la translation tt+1. Cette translation est obtenue à partir du
suivi des points localisés sur le sol dont la profondeur est connue et ceux dans
l’environnement.

L’ensemble des interactions au sein de ce système hiérarchisé est ensuite illustré
par l’aspect collaboratif du système. en effet, trois modes de fonctionnement le
caractérisent :

– un aspect séparé, où chaque caméra peut être utilisée indépendamment et
utiliser soit des méthodes adaptées aux caméras omnidirectionnelles grâce
au modèle sphérique, soit des méthodes adaptées aux caméras perspectives
grâce au modèle planaire ;

– un aspect stéréoscopique, où les deux vues permettent de retrouver une in-
formation 3D à partir de la géométrie particulière, hybride ;

– un aspect coopératif, où l’apport des informations issues d’un mode séparé
ou stéréoscopique permet d’enrichir un autre mode.

L’avantage principal de ces trois modes de fonctionnement est l’échange possible
des informations dans le but d’améliorer la robustesse, la précision et les capacités
natives de chaque capteur. Ces modes de fonctionnement seront utilisés dans les
différentes méthodes proposées dans ce chapitre.

FIGURE 3.2 – Système global d’estimation des paramètres de vol à partir du capteur
de stéréovision hybride.

Enfin, les méthodes proposées permettent à partir du même capteur hybride
de déterminer seul, ou couplé à une centrale inertielle, trois paramètres d’état du
drone. Cependant, l’utilisation de ce capteur est ouvert à l’emploi d’autres tâches
telles que la surveillance ou l’observation. Les méthodes proposées s’articulent en
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trois idées principales.
En premier, l’attitude et l’orientation sont déterminées soit par centrale inertielle,
soit par vision [Demonceaux 2007] dans un environnement urbain / intérieur et
[Demonceaux 2006b, Demonceaux 2006a] dans un environnement naturel. Dans
ce cas, le capteur fonctionne en mode séparé.
En second, la connaissance de la calibration, de l’attitude et de l’homographie
entre les deux vues permettent d’estimer l’altitude puis de segmenter le plan du
sol [Eynard 2010]. Dans ce cas le capteur fonctionne en mode stéréoscopique et
coopératif si l’attitude est estimée par vision.
En troisième, le mouvement est découplé en une rotation et une translation.
D’abord la rotation est déterminée soit par vision, soit par centrale inertielle.
Puis la translation est estimée à partir du suivi de points dans les vues hybrides
[Eynard 2011]. Grâce à l’estimation de l’altitude et à la segmentation du plan par
vision, la translation est calculée à l’échelle métrique. Dans ce cas, les trois modes
sont utilisés. D’abord le mode coopératif : l’altitude fournit une information sur
la segmentation du sol et sur la distance des points observés. De plus, l’attitude et
l’orientation fournissent une information sur la rotation. Ensuite, les points suivis
utilisent le mode séparé. Enfin, la fusion des points fait intervenir l’aspect stéréo-
scopique.
Pour finir, l’ensemble de ces méthodes ne nécessitent aucune mise en correspon-
dance entre les paires stéréo grâce à l’utilisation d’une méthode dense et à la
connaissance de la profondeur des points observés. L’implémentation des méthodes
proposées sur le système coopératif est illustrée à la figure 3.2.

3.2 Attitude

Il convient de distinguer trois approches pour l’estimation de l’attitude en fonc-
tion de l’environnement considéré et/ou du capteur utilisé.

Tout d’abord, dans un environnement urbain, ou dans un environnement clos,
l’attitude et l’orientation peuvent être déterminées à partir d’une vue omnidirec-
tionnelle [Bazin 2008, Demonceaux 2007]. Les nombreuses lignes verticales et ho-
rizontales présentes dans l’environnement 3D sont détectées dans l’image omnidi-
rectionnelles. Ces lignes sont ensuite projetées sur la sphère équivalente où chaque
ensemble de droites parallèles s’intersectent en deux points opposés appelés points
de fuite. Ainsi, il est possible de déterminer les trois directions correspondantes à
l’attitude du drone (fig. 3.3).

Ensuite, en environnement naturel, les lignes sont peu présentes. Toutefois,
dans les conditions définies par le vol à vue, il est possible d’utiliser la ligne d’hori-
zon observée par une caméra omnidirectionnelle [Demonceaux 2006b]. Cette ligne
d’horizon est projetée sur la sphère équivalente où la segmentation ciel terre est réa-
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FIGURE 3.3 – Estimation des points de fuite à partir des lignes dans l’image en
environnement clos.

lisée (fig. 3.4(c)). Cette méthode permet d’obtenir des résultats à la fois à partir de
vues catadioptriques (fig. 3.4(a)) et fisheye (fig. 3.4(b)).

Enfin, en troisième approche, l’attitude peut être obtenue par centrale inertielle.

~n = (nx, ny, nz) définit la normale au sol. Ce sol est supposé tangent à la sur-
face de la terre. Cette normale est utilisée dans la section 3.3. Il convient d’utiliser
l’équation 3.1 pour l’exprimer dans le repère caméra. nx

ny
nz

 =t Rm

 0

0

−1

 (3.1)

Pour conclure, l’attitude peut être déterminée soit à partir de la vue fisheye ou
soit à partir de la centrale inertielle et les méthodes présentées permettent d’estimer
l’attitude dans différents types d’environnements.

3.3 Altitude

L’étape précédente a permis de déterminer l’attitude. En supposant le sol plan
et dominant, cette attitude permet d’obtenir la normale au sol, notée ~n, observée
par le système. À partir de cette information et de l’information de calibration, nous
cherchons à déterminer l’altitude. L’une des méthodes possible consiste à balayer
un ensemble d’altitudes et de déterminer celle pour laquelle l’erreur associée est
minimale. Ainsi, nous proposons de déterminer l’altitude d grâce à une méthode de
plane-sweeping en exploitant l’homographie entre deux vues. Cette méthode a été
introduite par [Collins 1996] puis proposée en temps réel par [Gallup 2007].
Nous suggérons dans cette partie d’adapter cet algorithme au système hybride en
vue d’estimer l’altitude et de segmenter le sol en temps réel. Cette altitude se définit
par la distance du plan au centre optique de la vue fisheye (fig. 3.6).
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(a) (b)

(c)

FIGURE 3.4 – Estimation de l’attitude basée sur la ligne d’horizon (a) Estimation à
partir d’une vue catadioptrique. (b) Estimation à partir d’une vue fisheye. (c) Image
de l’horizon projetée sur la sphère équivalente.

3.3.1 Principe

Le principe du plane-sweeping consiste à retrouver l’orientation et la distance
de plans 3D observés par plusieurs caméras et reliés par une homographie. Pour
ce faire, la méthode vise à tester un ensemble d’hypothèses de plans, défini par
une normale ~n et une distance d. Pour chaque pixel d’une vue de référence,
le meilleur plan est obtenu à partir d’un score de ressemblance. Ce score est
maximum lorsque la différence du voisinage d’un pixel de la vue de référence et
de la vue transformée par homographie est minimum. L’avantage de cette méthode
dense est de permettre la reconstruction d’un environnement 3D sans mise en
correspondance entre les vues.

Soient I et Iref respectivement la vue courante et la vue de référence. I(x) est
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l’intensité du pixel normalisé x. Notons, l’image I∗ la transformation de l’image I

par la matrice d’homographie H. Ainsi, pour un pixel x situé à l’altitude d du plan
Π, ~n la normale à ce plan et Rc, tc les paramètres extrinsèques des deux vues, le
calcul de l’homographie est défini par l’équation suivante :

I∗(x, d) = I(Hx,d) = I((Rc − tc
nT

d
)x) (3.2)

Cependant, dans le cas hybride, le modèle sphérique pose la difficulté
d’échantillonnage liée à la recherche du voisinage. C’est pourquoi il est préférable
d’estimer l’erreur sur l’image globale et non sur un voisinage local. Ainsi, la
meilleure estimation de H correspond à l’erreur globale ε minimale. Cette erreur
est définie entre la transformation I∗ par homographie et la vue de référence Iref
(eq. 3.3) sur l’ensemble des pixels appartenant au sol segmenté noté G.

ε =
∑
x∈G

|I∗x − Ix,ref | (3.3)

3.3.2 Cas des vues hybrides

Nous proposons d’estimer l’altitude d et la segmentation du plan du sol par
plane-sweeping hybride. Rc, tc, sont connus par calibration. ~n est estimée par cen-
trale inertielle ou à partir des méthodes proposées en section 3.2. La vue perspective
Iref est définie comme référence. Dans cette vue, le plan du sol est supposé domi-
nant. Ainsi le plane-sweeping s’effectue sur l’ensemble de l’image et sera affiné
de manière itérative. En parallèle, lors de la segmentation du plan du sol, le voi-
sinage de chaque pixel est utilisé. Grâce à la modélisation planaire du capteur de
référence, les étapes d’échantillonnage et d’interpolation sont évitées. En effet, la
projection de l’image fisheye par homographie vers l’image de référence permet
d’obtenir directement une image planaire et évite toute recherche d’un voisinage
sur la sphère.
Ensuite, les images I obtenues avec la caméra fisheye sont projetées sur la sphère
puis projetées par homographie sur le plan de référence noté I∗. En considérant
le drone dans un état stable, les caméras sont supposées pointées vers le sol. Par
conséquent, l’espace de travail de la vue fisheye est localisé au centre de l’image.
Utiliser cette zone de travail présente plusieurs avantages : la surface exploitée
présente moins de distorsions et une meilleure résolution comparée au reste de
l’image. La méthode de plane-sweeping adaptée au capteur hybride est détaillée
dans la figure 3.5 puis traitée dans la partie suivante.
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FIGURE 3.5 – Plane-sweeping entre deux vues hybrides.

3.3.3 Homographie entre une sphère et un plan

L’homographie relie la projection d’un plan 3D formé sur chacune des deux
vues hybrides (fig. 3.6). Dans [Hartley 2004], l’homographie lie la projection d’un
plan 3D sur deux plans. Dans le travail de [Mei 2006], l’homographie lie la pro-
jection d’un plan 3D sur deux sphères. De manière générale, une homographie est
définie par l’équation suivante :

H = Rc − tc
n′

d
(3.4)

Pour un système à deux caméras perspectives, x∗ est la projection de x sur la
perspective par homographie H−1. Nous obtenons alors l’équation 3.5.

x∗ ∼ H−1x (3.5)

Ensuite, ces deux projections planaires sont remplacées par une projection sphé-
rique et une projection planaire obtenues dans l’équation 3.6 à l’échelle près.

x ∼ x∗s = ρ′Hxs (3.6)

Ainsi, l’homographie H dépend de Rc, tc, de l’attitude ~n et de l’altitude d.
Puisque Rc, tc et ~n sont connues, la partie suivante traite de l’algorithme de seg-
mentation du plan du sol et de l’estimation de l’altitude recherchée d.

3.3.4 Algorithme

Principe général
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FIGURE 3.6 – Homographie sphere/plan.

Algorithme 1 Algorithme d’estimation d’altitude et segmentation du sol - initiali-
sation
Estimation(dmin, dmax, s,∆d, Iref , I, thres,n,Rc, tc)

%Initialisation
a0 = d̂−1 = dmin
b0 = d̂0 = dmax
G = {p ∈ Iref}
tant que |d̂k − d̂k−1| > ∆d faire

%Estimation de la meilleure altitude
d̂k+1 = argmin

d∈{ bk−ak
s−1

t+ak;∈[0,s−1]}

∑
x∈G |Iref (x)− I∗(x, dk)|

%Transformation par homographie
I∗(x, d̂) = I((Rc − tc

nT

d̂
)x)

%Estimation du masque d’inliers/outliers

G = {x,
∑

x∈Wx
|Iref (x1)−I∗(x1,d̂)|∑
x∈Wx

Iref (x1)
< thres}

%Estimation du nouvel espace de recherche en fonction de l’échantillonnage
ak+1 = d̂k+1 − bk−ak

s−1

bk+1 = d̂k+1 + bk−ak
s−1

k = k + 1

Return d̂
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(a)

(b)

FIGURE 3.7 – (a) Mise à jour du masque en fonction de l’itération (erreur en fonc-
tion de l’altitude en mm). (b) Tableau de valeurs correspondant.
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Estimer l’altitude par plane-sweeping consiste à minimiser ε (éq. 3.3) par la
recherche de d, réalisée de façon exhaustive. Pour diminuer le temps de calcul,
l’exploration de d est limitée à un intervalle défini par [dmin, dmax], avec dmin l’al-
titude minimale et dmax l’altitude maximale. Cette exploration s’effectue en deux
temps, l’initialisation puis la mise à jour :

– l’initialisation est choisie en rapport avec la configuration du drone. L’algo-
rithme est initialisé au décollage. L’intervalle initial est assez large (algo-
rithme 1).

– Mise à jour : la meilleure altitude estimée à l’étape d’initialisation ou à l’ins-
tant t − 1 est réutilisée afin d’obtenir un espace de recherche plus petit à
l’instant t. Cet espace est déterminé à partir de dt ∈ [dt−1 − rd, dt−1 + rd]

avec rd dans l’équation 3.7.
vv représente la vitesse ascensionnelle maximale du drone et fps le nombre
d’estimations par seconde dépendant du matériel utilisé. Cet ensemble dé-
pend de la vitesse verticale maximale du drone (environ ±7, 5m/s pour un
MD4-1000) et de la puissance de calcul.
Nous obtenons alors d̂ =Estimation(dt−1 − rd, dt−1 + rd, step,∆d).

rd =
vv
fps

103 (3.7)

Pour distinguer le sol des obstacles, un seuil est appliqué sur la carte d’erreur calcu-
lée à chaque itération. La segmentation est représentée par un masque G déterminé
à partir du seuillage thres de la carte d’erreurs globales obtenue. Ce masque se
compose de deux couleurs : noir pour les obstacles, blanc pour le plan du sol. Ce
masque est ensuite mis à jour dans la figure 3.7(a) pour donner la figure 3.8(d) (voir
algorithme 1). Le tableau 3.7(b) donne un aperçu des étapes de recherche de l’alti-
tude. Cette recherche est effectuée de manière pyramidale, selon trois pas différents
(1 mm, 10 mm et 100 mm).

Optimisations

Deux algorithmes sont proposés. Tout d’abord, l’algorithme présenté précé-
demment (fig.3.9(a)) permet l’estimation de l’altitude et la segmentation du plan
du sol. Pour l’intensité de chaque pixel de la vue de référence (la vue perspective),
son correspondant dans la vue fisheye est comparé par homographie H en pas-
sant sur la sphère équivalente. Cet algorithme est implémenté sur GPU et permet
d’avoir une mise à jour temps réel. Néanmoins, le GPU reste inadapté pour des
applications embarquées. Le passage sur la sphère, le calcul du plus proche voisin
et la recherche des points image associés aux deux vues constituent les étapes à
optimiser.

L’utilisation de CPU et de cartes embarquées nécessitent le développement
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(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 3.8 – (a) Vue perspective. (b) Vue catadioptrique (c) Homographie de la
vue omnidirectionnelle sur la vue perspective finale. (d) Masque final

d’une deuxième version de l’algorithme. Cette version se limite à l’estimation de
l’altitude uniquement. A l’initialisation du programme, une LUT (Look Up Table,
table de correspondance) est générée pour chaque pixel de la vue fisheye vers la
sphère (fig. 3.10). Ensuite, pour chaque homographie, la surface correspondant à la
zone observée par la perspective est définie dans la vue fisheye par H (fig. 3.9(b)).
Les pixels situés dans la région commune perspective/fisheye sont ensuite projetés
vers la vue de référence (perspective) par l’intermédiaire de la LUT (fig. 3.9(c)) par
H−1. Cette optimisation permet un gain sur CPU de 7hz à 250hz entre l’algorithme
standard et optimisé. Néanmoins, l’inconvénient de cette optimisation est la perte
de l’information de segmentation. Cette information peut être estimée une fois
l’altitude déterminée, au détriment d’une estimation moins précise comparée à
l’algorithme proposé initialement.

3.4 Estimation de mouvement
Les sections précédentes ont proposé d’estimer l’attitude par vision ou centrale

inertielle puis l’altitude et la segmentation du sol par vision. L’ensemble de ces
paramètres est essentiel pour déterminer le mouvement, défini par le déplacement
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(a) (b)

(c)

FIGURE 3.9 – (a) Algorithme standard - Homographie de la vue courante vers
la référence pour chaque pixel référence. (b) Algorithme optimisé - Calcul de la
zone de traitement pour la LUT. (c) Algorithme optimisé - Homographie de la vue
courante vers la référence par LUT.

d’un drone entre deux instants. On peut découpler un mouvement entre l’instant
t + 1 et l’instant t, en une rotation Rt+1 et une translation tt+1. Cette rotation est
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FIGURE 3.10 – LUT entre l’image fisheye et la sphère.

déterminée soit par centrale inertielle soit par vision grâce à l’une des méthodes
précitée.

Ainsi, nous suggérons dans cette section de calculer la translation tt+1 à partir
des points suivis indépendamment dans chacune des vues. Deux types de points
(fig. 3.11) se distinguent :

– les points localisés sur le sol dont l’altitude et la segmentation sont supposés
connues grâce aux travaux présentés précédemment : ils apportent l’échelle
métrique et améliorent la précision

– les autres points de l’environnement dont la profondeur est inconnue : ils
améliorent la robustesse au bruit

Ces deux types de points issus de chacune des vues sont ensuite fusionnés pour
estimer la translation. Nous proposons de filtrer la translation estimée par un filtrage
de Kalman.

3.4.1 Mouvement du banc stéréo

Dans chacune des images, on suppose les points suivis par flot optique.
Soit xt, un point suivi dans l’image acquise à l’instant t. Chaque point est lié

relativement au repère monde Xm par une rotation tRm et une translation ttm dans
l’équation 3.8. Pour un couple de points notés xt et xt+1 correspondant à un mou-
vement rigide entre les instants t et t + 1, on peut exprimer la rotation entre les
deux repères image par l’équation 3.9. On obtient ainsi pour la rotation Rt+1 liée
au mouvement dans l’équation 3.10 ainsi que la translation tt+1. Enfin, à partir de
l’altitude d nous déterminons dt, la distance du point image à un point appartenant
au sol G à l’instant t (voir fig.3.12) et obtenons l’équation 3.11.

xt =t RmXm +t tm ⇐⇒ Xm =t R−1m (xt −t tm) (3.8)
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FIGURE 3.11 – Principe général de la méthode d’estimation du mouvement.

xt+1 = t+1Rm
tR−1m xt (3.9)

Rt+1 = t+1Rm
tR−1m (3.10)

xt+1 ∼ dtRt+1xt + tt+1 (3.11)

3.4.2 Mouvement à partir des points du sol

À partir du suivi des points appartenant au sol il est possible de déterminer le
mouvement à l’échelle métrique (voir fig.3.12) à partir de l’équation 3.12. Ainsi,
en écrivant cette équation sous forme matricielle, on obtient l’équation Att+1 =

B avec xt+1 = (xt+1, yt+1, zt+1)
T , A exprimé dans l’équation 3.13 et B exprimé

dans l’équation 3.14. Puis, pour le suivi d’au moins deux points, il est possible
de déterminer tt+1 par une méthode des moindres carrés. La translation est alors
exprimée à partir de la vue perspective puis de la vue fisheye et par conséquent à
partir des deux vues hybrides.

– Dans la vue perspective, on obtient à partir des équations 3.13, 3.14 et des
points localisés sur le sol, les matrices Ap et Bp.

– Dans la vue fisheye, on obtient à partir des équations 3.13, 3.14 et des points
localisés sur le sol, les matrices As et Bs.
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– Dans le cas hybride, on obtient Ah (eq. 3.19) en combinant As et Ap. Puis on
obtient Bh (eq. 3.20) en combinant Bs et Bp. A partir de Ah et de Bh il est
possible de déterminer tt+1 à partir des points situés sur le sol.
On note n le nombre de points perspectifs et m le nombre de points sphé-
riques.

(xt+1 ∧ tt+1) = −dt(xt+1 ∧ Rt+1xt) (3.12)

A =

 0 −zt+1 yt+1

zt+1 0 −xt+1

−yt+1 xt+1 0

 (3.13)

B = −dt(xt+1 ∧ Rt+1xt)T (3.14)

Ap =



0 −zp0,t+1 yp0,t+1

zp0,t+1 0 −xp0,t+1

−yp0,t+1 xp0,t+1 0
...

...
...

0 −zpn,t+1 ypn,t+1

zpn,t+1 0 −xpn,t+1

−ypn,t+1 xpn,t+1 0


(3.15)

Bp =

 −dp0(xp0,t+1 ∧Rt+1x
T
p0,t)

T

...
−dpn(xpn,t+1 ∧Rt+1x

T
pn,t)

T

 (3.16)

As =



0 −zs0,t+1 ys0,t+1

zs0,t+1 0 −xs0,t+1

−ys0,t+1 xs0,t+1 0
...

...
...

0 −zsm,t+1 ysm,t+1

zsm,t+1 0 −xsm,t+1

−ysm,t+1 xsm,t+1 0


(3.17)

Bs =

 −ds0(xs0,t+1 ∧Rt+1x
T
s0,t)

T

...
−dsm(xsm,t+1 ∧Rt+1x

T
sm,t)

T

 (3.18)

Ah =

[
As

Ap

]
(3.19)

Bh =

[
Bs

Bp

]
(3.20)
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3.4.3 Mouvement à partir des points de l’environnement
Après avoir déterminé la translation à partir des points localisés sur le sol, dont

la profondeur est connue ; nous proposons de déterminer la translation tt+1 à partir
d’un minimum de deux points localisés dans l’environnement dont la profondeur
est inconnue. Cette méthode présentée dans [Bazin 2010] est représentée de façon
générale par l’équation 3.21 (voir fig. 3.12), et pour plus de deux points, la transla-
tion est déterminée par SVD.

– Dans la vue fisheye, les points observés dans l’environnement forment Cs.
– Dans la vue perspective, ces points observés forment Cp.
– À partir des vues hybrides on obtient Ch (eq. 3.22) en combinant Cs et Cp.

FIGURE 3.12 – Points 3D et mouvement.

tt+1 · (xt+1 ∧ Rt+1xt) = 0 (3.21)

Ch =

[
Cs

Cp

]
(3.22)

3.4.4 Fusion des points 3D issus des vues mixtes
En combinant les deux méthodes précédentes, il est possible de déterminer la

translation à la fois à l’échelle métrique et de façon robuste.
La première méthode, basée sur les points du sol, est définie par l’équation 3.23.
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Ah et Bh (eq. 3.23) représentent les points situés sur le sol et obervés par le système
hybride.
La seconde méthode, basée sur les points de l’environnement, est définie par
l’équation 3.25. Ch définie par l’équation 3.24, représente les points de l’environ-
nement observés par le système hybride.
En fusionnant les matrices Ah et Ch en Af , Bh et 0 en Bf on obtient l’équation
3.26 résolue par la méthode des moindres carrés. Ces matrices Af et Bf permettent
d’obtenir la translation à partir de l’ensemble des points localisés dans l’environ-
nement et sur le sol à partir des vues hybrides.

Ahtt+1 = Bh (3.23)

Ch =



Rt+1xs0,t ∧ xs0,t+1
...

Rt+1xsm,t ∧ xsm,t+1

Rt+1xp0,t ∧ xp0,t+1
...

Rt+1xpn,t ∧ xpn,t+1


(3.24)

Chtt+1 =

 0
...
0


m+n,1

(3.25)

[
Ah

Ch

]
tt+1 =


Bh

0
...
0

 (3.26)

3.4.5 Filtre de Kalman
Le mouvement estimé présente parfois des discontinuités et des variations bru-

tales. Ces variations sont dues à des perturbations dans l’acquisition des images. De
plus, en cas de vol stationnaire, on se retrouve dans un cas singulier où le mouve-
ment estimé est aberrant. Il est proposé un filtre de Kalman linéaire [Kalman 1960]
dans le but de lisser la trajectoire et de prédire la translation si aucun mouvement
n’a été estimé. L’état considéré correspond au vecteur de translation du mouvement
i.e. xk = tt+1, modélisé par un système linéaire Gaussien donné par l’équation
3.27 :

xk+1 = Exk + vk
yk = Oxk + wk

(3.27)
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où E = I3 est la matrice de transition d’état et O = I3 est le modèle d’obser-
vation, avec comme hypothèse une vitesse constante durant un intervalle échan-
tillonné. Les vecteurs vk et wk correspondent respectivement à l’erreur du modèle
et à l’erreur d’observation. Ces bruits sont supposés additifs, blancs Gaussiens de
moyenne nulle et les matrices de covariance sont pré-définies. Dans le but de garder
la dynamique des mesures, une plus grande incertitude est attribuée au modèle i.e.
106 qu’aux mesures 102. A partir de ces hypothèses, le filtre de Kalman consiste à
prédire la translation tt+1. Il permet également d’obtenir une estimation lissée en
utilisant une étape de mise à jour lorsqu’une observation est disponible.

3.4.6 Algorithme

Estimer le mouvement à partir des méthodes proposées consiste tout d’abord à
suivre des points par la méthode de KLT (Kanade-Lucas-Tomasi Feature Tracker)
proposée et implémentée par [Bouguet 2000] dans chacune des vues. En parallèle,
la rotation est mise à jour à partir de l’une des méthodes précédente ou par centrale
inertielle. À partir de ces informations, un Ransac adapté consiste ensuite pour
la première classe de point appartenant au sol, à effectuer un tri afin d’écarter les
points aberrants [Malis 2005]. À partir de ce résultat, un tri est effectué pour écarter
les mauvais points de la deuxième classe de points dont la profondeur est inconnue.
Puis, si un nombre suffisant de points est sélectionné, les deux classes de points
sont fusionnées pour déterminer le mouvement à l’échelle métrique et de façon
robuste au bruit. Ce processus est répété jusqu’à obtenir une certaine erreur ou
on nombre maximum d’itérations fixés dans l’algorithme. Les algorithmes utilisés
sont présentées en annexes (2, 3, 4).

La translation estimée est ensuite filtrée par le filtre de Kalman.
Enfin, au fur et à mesure des translations déterminées, chacune des positions est

exprimée relativement à la caméra à l’instant t = 0. Le repère de la caméra t = 0

représenté parR0 est exprimé dans le repère caméra t = 1 par l’équation 3.28 noté
1R0, 2R0 pour t = 2,... et de manière générale tR0 (eq. 3.33). Pour exprimer un
point deR2 dansR0 on note 0R2 (eq.3.30) et de manière générale 0Rn (eq. 3.34).

1R0 = R1R0 + t1 (3.28)

2R0 = R2R1 + t2 ⇔ R2 = R2R1R0 + R2t1 + t2 (3.29)

R−11 R−12 (R2 − t2 −R2t1) (3.30)

R−11 R−12 (R2 − t2 −R2t1) (3.31)
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3R0 = R3R2 + t3 ⇔ R3 = R3R2R1R0 + R3R2t1 + R3t2 + t3 (3.32)

nR0 = Rn . . .R1R0 + RnRn−1 . . .R2t1 + [. . .] + Rntn−1 + tn (3.33)

0Rn = R−11 . . .R−1n (Rn − tn −Rntn−1 − [. . .]−Rntn−1 . . .R2t1) (3.34)

La méthode proposée permet de déterminer la translation du mouvement à
l’échelle métrique et de façon robuste grâce à l’exploitation des points localisés
sur le sol et dans l’environnement. Cette démarche est applicable à une ou plu-
sieurs caméras d’un système hybride ou non. Enfin, l’algorithme proposé ouvre
la perspective d’une multitude d’applications et de différentes configurations pos-
sibles.

3.5 Conclusion

Ce chapitre présente des méthodes basées sur la vision capables de déterminer
l’altitude, la segmentation du plan, l’attitude et le mouvement d’un drone à par-
tir d’un capteur de stéréo hybride. Un aspect collaboratif du capteur est proposé :
la vue fisheye est capable d’estimer l’attitude et l’orientation du drone. Cette at-
titude est ensuite utilisée pour estimer l’altitude ainsi que pour segmenter le plan.
L’ensemble de ces informations extraites est ensuite propagé pour l’estimation du
mouvement découplé en rotation (connue par l’attitude) et en translation. La trans-
lation peut être estimée dans chacune des vues à partir de deux types de points : les
points situés sur le sol et les points localisés dans l’environnement. Les translations
estimées dans chacune des vues sont ensuite fusionnées pour déterminer le mou-
vement global du drone. Ce mouvement est ensuite filtré par un filtre de Kalman.
Enfin, l’ensemble des méthodes proposées est basé sur un capteur collaboratif évi-
tant toute mise en correspondance entre les vues hybrides. Les interactions entre
les vues peuvent être considérées de trois manières.

– Un aspect séparé. La caméra fisheye permet de déterminer, seule, l’attitude
et l’orientation du drone.

– Un aspect stéréoscopique sans mise en correspondance. Il est mis en évi-
dence par le plane-sweeping. Les informations issues des deux capteurs per-
mettent de déterminer la profondeur du plan du sol observé et de segmenter
les objets extérieurs à ce plan.
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– Un aspect coopératif. L’estimation du mouvement est réalisé en mode
séparé, l’aspect stéréoscopique du capteur est exploité pour fournir l’infor-
mation métrique. La coopération a lieu lors de la fusion des points suivis
dans chacune des vues mais également lors de l’exploitation des paramètres
issus des étapes réalisées en amont.

Le chapitre suivant présente les résultats obtenus avec les méthodes proposées
dans les chapitres 2, 3 et proposent de valider les hypothèses avancées. Ces ré-
sultats concernent la calibration, l’attitude, l’altitude, la segmentation du sol et le
mouvement.
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Ce nouveau chapitre présente les résultats des méthodes abordées aux chapitres
2 et 3.
Les expériences présentées sont réalisées sur deux types de drones : le MD4-1000
(fig. 4.1(a)) de la société Microdrones et le Pellican (fig. 4.1(b)) de la société
Ascending Technologies. Chaque drone dispose du même équipement, composé
d’une caméra perspective, d’une caméra fisheye et d’une centrale inertielle (fig.
4.1(a) et 4.1(b)). Les expériences sont réalisées en milieu intérieur et en environ-
nement naturel. Les vols en environnement urbain étant actuellement interdits par
la législation, il n’a pas été possible de tester cette situation.

Ce chapitre s’articule suivant quatre parties. Dans la première partie, la compa-
raison de la méthode de calibration aux méthodes existantes dans la littérature per-
met de valider l’approche proposée dans le logiciel de calibration ([Caron 2011]).
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Dans la deuxième partie, les méthodes d’estimation d’attitude citées dans le cha-
pitre 3 sont appliquées à la vue fisheye. Néanmoins, il est nécessaire de vérifier
que les résultats d’estimation d’altitude par la méthode de plane-sweeping ne sont
pas biaisés par l’attitude obtenue par vision. Dans la troisième partie, l’objectif est
de vérifier la validité des résultats d’estimation de l’altitude par comparaison à une
vérité terrain. Enfin, dans une quatrième partie, la méthode d’estimation de trans-
lation est comparée à une vérité terrain puis embarquée sur drone pour déterminer
son mouvement.

(a) (b)

FIGURE 4.1 – (a) Drone MD4-1000 avec système embarqué. (b) Pellican avec sys-
tème embarqué.

4.1 Étalonnage

L’étalonnage ou calibrage est une étape importante dans l’estimation des pa-
ramètres intrinsèques et extrinsèques du système de stéréovision. La précision des
résultats ainsi obtenus influe directement sur l’erreur des paramètres d’état du drone
estimés par vision.

Les travaux de calibrage issus du VVS et adaptés au calibrage stéréo hybride
ont abouti à l’élaboration d’un logiciel libre. Ce logiciel, nommé Hyscas, est mis
à la disposition de la communauté scientifique. Il est multi-plateforme, disponible
sous Windows fig. 4.2(a), Mac fig. 4.2(b), Linux, et est développé en C++ à l’aide
de la librairie Qt. Il est capable d’estimer simultanément les paramètres intrin-
sèques et extrinsèques de caméras par différents modèles hybrides. Ces modèles
sont les modèles perspectif, sphérique unitaire et paraboloïde.
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(a) (b)

FIGURE 4.2 – (a) Version windows avec reprojection des poses en 3D. (b) Version
mac avec miniatures des images des mires.

4.1.1 Comparaison avec les méthodes existantes

Afin de valider la méthode et le logiciel présentés, un banc stéréo composé
de deux caméras perspectives d’une part, et d’une caméra omnidirectionnelle
seule d’autre part, seront successivement calibrées. Ces résultats seront respec-
tivement comparés aux outils de [Bouguet 2010] et de [Mei 2011]. Le premier
outil permet d’étalonner une ou deux vues perspectives et le deuxième, développé
sur la base du premier, est capable d’étalonner une caméra par le modèle sphérique.

D’après notre connaissance de la littérature, les méthodes d’étalonnage libres
existantes permettent de calibrer des bancs stéréo composés de caméras c1 et c2 de
même type. Pour deux caméras perspectives, les points issus des poses des mires
observées dans chacune des vues sont utilisés par la méthode de [Bouguet 2010] et
Hyscas. Les résultats obtenus sont semblables.
Ensuite, la même procédure est appliquée à une caméra omnidirectionnelle.
Les points obtenus sont utilisés pour calibrer la caméra avec les méthodes de
[Mei 2011] et Hyscas. Les résultats d’estimations sont identiques pour les deux
outils avec une convergence plus rapide en faveur du logiciel Hyscas.
Dans cette partie, la méthode comparée aux outils existants semble être validée
pour un système composé d’une ou de deux caméras.

4.1.2 Résultats pour un banc stéréo hybride

Après avoir comparé l’outil proposé à des méthodes existantes d’étalonnage,
nous proposons d’évaluer la précision d’étalonnage directement dans les images.
Cela permet de vérifier la précision des paramètres d’étalonnage. Pour ce faire, des
points de l’environnement sont sélectionnés dans l’image perspective (fig. 4.3(a)).
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Leurs coniques épipolaires sont obtenues à partir de la matrice essentielle calcu-
lée grâce aux résultats d’étalonnage. Ces coniques sont tracées sur la vue fisheye
(fig. 4.3(b)). Les points d’intérêt sélectionnés sont grossis (fig. 4.3) et montrent la
précision mais aussi la crédibilité des paramètres d’étalonnage.

(a) (b)

(c) (d) (e) (f)

FIGURE 4.3 – Des points d’intérêt sont sélectionnés dans une image perspective (a)
et les courbes épipolaires correspondantes sont calculées et tracées dans l’image
fisheye (b). (c), (d), (e) et (f) montrent plus précisément la partie de conique épipo-
laire correspondant aux points sélectionnés dans l’image perspective.

4.1.3 Performances

En utilisant Hyscas, l’étalonnage d’une caméra perspective à partir de 6 images
s’effectue en 244 ms pour le calcul des paramètres intrinsèques (tab. 4.1). Ces
résultats démontrent la rapidité du logiciel et offreny une possibilité de calibrage
temps réel pour des applications futures et embarquées.

nombre de poses perspective fisheye hybride
4 109 ms 115 ms 681 ms
6 244 ms 253 ms 1467 ms
8 469 ms 492 ms 2786 ms

TABLE 4.1 – Temps de calcul pour l’étalonnage en utilisant le logiciel Hyscas.
Chaque pose est une image pour une caméra, deux images pour deux caméras, etc.
Trente-six points sont utilisés pour chaque image.
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4.2 Attitude

L’attitude peut être estimée soit par vision, soit par centrale inertielle. En uti-
lisant la vision, deux méthodes sont proposées : une méthode adaptée au milieu
urbain ou intérieur et une méthode adaptée au milieu naturel. La première consiste
à utiliser les droites présentes dans l’image tandis que la seconde se base sur la pro-
jection de la ligne d’horizon sur la vue omnidirectionnelle. Les résultats obtenus
sont comparés à une centrale inertielle, considérée comme vérité terrain.

4.2.1 Estimation d’attitude à partir des points de fuite

(a) (b)

FIGURE 4.4 – (a) Détection des contours pour la détection de droites. (b) Estimation
des droites.

En environnement intérieur, des expériences sont réalisées avec un quadri-rotor
Pellican équipé du système hybride. Nous proposons de comparer l’attitude estimée
par vision à celle estimée par centrale inertielle. Pour ce faire, la rotation entre la
centrale inertielle et la vue fisheye est tout d’abord déterminée par calibrage à partir
de la méthode [Lobo 2007] et de l’outil lié. Ces résultats sont illustrés par la figure
4.5(a) et le tableau 4.2 où la ligne bleue représente la méthode basée sur les points
de fuite et la ligne rouge représente les valeurs issues de la centrale inertielle. Il est
important de noter que l’estimation issue de la centrale inertielle est filtrée par un
Kalman intégré à la centrale.
Pour le lacet, le décalage entre le nord magnétique de la centrale et le repère absolu
de la caméra est centré par la formule suivante : yi,vp = yi,vp − ȳvp + ȳimu, avec
yi,vp la ieme valeur estimée par point de fuite et ȳimu la moyenne des angles de
lacet estimés par centrale inertielle. Ainsi, l’erreur d’attitude εi est définie par la
différence entre la valeur obtenue par centrale inertielle et celle par vision de la
ieme valeur. Il est d’ailleurs nécessaire de préciser que dans le tableau 4.2 l’erreur
du lacet n’est pas représentée à cause de la moyenne centrée précédemment.
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(a)

FIGURE 4.5 – Comparaison, de haut en bas, du roulis, tangage et lacet par vision
(bleu) et par centrale inertielle (rouge).

Angle Roulis Tangage
max(εi) 3.97˚ 2.43˚
|εi| 1.32˚ 1.96˚
σε 1.65˚ 2.07˚

TABLE 4.2 – Comparaison de l’attitude entre une centrale inertielle et la méthode
basée sur la vision.

Enfin, l’erreur maximale introduite par la méthode de vision est inférieure à 5˚
(tab. 4.2) et l’erreur moyenne est inférieure à 2˚. Ces résultats montrent la préci-
sion et la validité de l’approche. Cette méthode, testée sur lentille fisheye est donc
capable d’estimer l’attitude de manière aussi efficace qu’un miroir catadioptrique.
De plus, dans les travaux présentés, l’attitude est déterminée en temps réel (environ
30 Hz).

4.2.2 Estimation d’attitude basée sur la ligne d’horizon

En environnement naturel, nous proposons de présenter les résultats de la
méthode exploitant l’information issue de la ligne d’horizon. Des tests ont été
réalisés sur une vue catadioptrique embarquée sur ULM (Ultra-léger motorisé) et
une implémentation en C++ de la méthode a permis d’estimer l’attitude sur une
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(a) (b)

FIGURE 4.6 – (a) Vue fisheye du drone. (b) Segmentation sol/air à partir de la ligne
d’horizon.

séquence de plus de 10000 images.
Ce programme a ensuite été adapté à une vue fisheye. Contrairement à une vue
catadioptrique, la vue fisheye possède un champ de vue plus faible. Il est donc
nécessaire d’utiliser un fisheye d’angle de vue de 180˚ pour observer la ligne
d’horizon à chaque instant. Ces résultats obtenus sont comparés à une centrale
inertielle. Pour ce faire, la rotation entre la vue fisheye et la centrale inertielle est
étalonnée par la méthode de [Lobo 2007].
Enfin, pour l’image représentée figure 4.6(a), l’erreur est de 0.92˚. Cette erreur
correspond à l’angle formé entre la normale au sol estimée par centrale inertielle
et celle déterminée par vision. La figure 4.6(b) représente la segmentation ciel/sol
après la détection de la ligne d’horizon. De plus, l’algorithme en temps réel adapté
en C++ permet d’obtenir une fréquence de mise à jour de 25 Hz. Cependant, une
version améliorée de l’algorithme, basée sur le suivi des points contours permet
d’obtenir une fréquence de mise à jour de 100 Hz.

Les méthodes présentées permettent de déterminer l’attitude mais également la
normale au sol utilisée pour l’estimation d’altitude. C’est pourquoi, la partie sui-
vante propose d’étudier l’influence de l’erreur d’attitude sur la précision de l’alti-
tude estimée. Les erreurs maximales introduites dans ces tests sont issues de condi-
tions réelles de vol à partir de l’attitude déterminée par vision.

4.2.3 Influence de l’attitude sur l’altitude

Cette partie propose d’étudier l’influence de l’attitude sur l’estimation de l’al-
titude. ‘

Lors d’un vol en milieu intérieur, les erreurs moyennes et maximales sont pré-
sentées dans le tableau 4.2. Ces résultats montrent une erreur maximale de 5˚ pour
l’estimation d’attitude par vision. A partir de ces données extrêmes, des simula-
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tions de 1000 itérations sont réalisées à partir d’une paire d’images acquises à une
altitude de 1839 mm. Cette altitude est représentative de l’altitude moyenne de vol
d’un drone en particulier dans les phases d’approche :

– dans la figure 4.7, l’influence du roulis est représentée en bleu : une erreur de
5˚ entraîne une erreur d’estimation d’altitude de 0.87%,

– la courbe rouge représente l’influence du tangage : une erreur de 5˚ entraîne
0.39% d’erreur sur l’altitude,

– le roulis et le tangage sont bruités indépendamment avec une erreur de 5˚.
L’erreur d’altitude engendrée est alors inférieure à 1%.

FIGURE 4.7 – Influence de l’erreur d’attitude sur l’estimation de l’altitude.

L’algorithme d’estimation d’altitude est donc peu sensible aux faibles erreurs
d’attitude. Estimer l’attitude par vision est une piste possible pour la navigation
des drones dans la mesure où l’erreur générée influence faiblement les algorithmes
basés sur ces méthodes.

4.3 Altitude

Les méthodes précédentes montrent la validité des approches basées sur la vi-
sion. Ces méthodes permettent de déterminer l’attitude et donc la normale au sol.
Cette normale et les paramètres de calibrage sont utilisés pour déterminer l’alti-
tude.
Dans un premier temps, cette altitude calculée par plane-sweeping, est comparée à
un télémètre laser. Ce dispositif est considéré comme une vérité terrain.
Dans un deuxième temps, des tests embarqués sur drone permettent de valider l’ap-
proche.
Dans un troisième temps, les performances de l’algorithme sont détaillées à la fois
pour la méthode GPU et la méthode CPU.
Enfin, l’utilisation de la formulation suivante : εd = (d̂−dgt)

dgt
, avec dgt la vérité ter-
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rain permet de quantifier l’erreur εd entre l’altitude réelle et l’altitude estimée par
plane-sweeping.

4.3.1 Comparaison avec une vérité terrain
La première expérience est réalisée dans un environnement clos avec un

éclairage constant et maîtrisé. Le sol observé présente une texture importante.
Puis, à chaque étape, un télémètre laser détermine la vérité terrain de l’altitude du
banc de stéréovision et la centrale inertielle détermine la normale du sol. Enfin,
sur la figure 4.8, l’altitude estimée présente une erreur moyenne de 2.41% pour un
intervalle situé entre 500 mm et 2000 mm.
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FIGURE 4.8 – Les croix représentent l’altitude estimée par plane-sweeping et la
ligne représente les mesures idéales issues du télémètre laser.

L’expérience suivante est réalisée en extérieur. Le sol observé se compose
de gazon et de dalles texturées avec un éclairage naturel. Pour cette expérience,
deux caméras séparées d’un empattement de 447mm sont montées sur un mat
télescopique. Elle a pour objectif d’analyser le comportement de l’algorithme à
des altitudes plus importantes : l’intervalle de travail se situe entre 2000 mm et
5200 mm.
L’estimation de l’altitude et la segmentation du plan du sol sont ensuite réalisées
hors-ligne sur un GPU (algorithme 1). L’altitude est estimée précisément sur sol
sans obstacle (tab. 4.3) avec une erreur située entre 0.18% et 3.14%. Dans le cas
d’obstacles sur le sol (tab. 4.3), l’erreur observée semble plus importante, entre
7.52% et 8.82% comparée à la vérité terrain.

La segmentation du sol est correctement déterminée sur des surfaces contras-
tées. Par exemple, dans le cas d’un sol sans obstacles, le mat pneumatique, sur
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Type Vérité terrain Altitude estimée Erreur
Sol libre 2187mm 2200mm 0.59%
Sol libre 3244mm 3250mm 0.18%

Sol + obstacles
(peu contrasté) 3244mm 3488mm 7.52%

Sol libre 4072mm 4200mm 3.14%
Sol libre 5076mm 5202mm 2.48%

Sol + obstacles 4080mm 4440mm 8.82%

TABLE 4.3 – Altitude et segmentation du sol avec et sans obstacles - Paramètres de
l’algorithme : s = 6, thres = 25.

lequel les caméras sont fixées, est représenté par une zone aberrante (outlier,
en noir) (fig. 4.9(c)). En revanche, pour une image composée d’un plan du sol
dominant et de murs, le sol est segmenté en blanc et le mur en noir (pixels
aberrants).

(a) (b) (c)

(d) (e)

FIGURE 4.9 – Altitude et segmentation du sol - 4.8% d’inliers - (a) Vue fisheye,
(b) Vue perspective, (c) Segmentation du sol, (d) Homographie sphère/plane, (e)
Comparaison vue de référence et homographie.
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4.3.2 Résultats sur drone

Les résultats, validés sur mat pneumatique, et comparés à une vérité terrain
sont ensuite testés sur un quadri-rotor Pelican. Deux caméras miniatures (uEye)
d’empattement de 314mm sont embarquées sur un drone compact avec une cen-
trale inertielle. La centrale détermine l’attitude du système. Les caméras reliées à
un ordinateur externe par câble permettent de réaliser l’estimation en ligne (fig.
4.10(f)). L’estimation de l’altitude est réalisée par CPU (Méthode 3.3.4).

(a) (b) (c)

(d) (e)

(f)

FIGURE 4.10 – (a,b) Vue embarquée du Pelican (de gauche à droite : la vue fisheye
et perspective) - Altitude estimée : 1912mm. (c) Homographie de la vue fisheye
vers la vue perspective. (d) Erreur. (e) Segmentation du sol G. (f) Altitude de la
trajectoire estimée par plane-sweeping.

En estimant l’altitude à partir des deux vues (fig. 4.10(a),4.10(b)) et de l’ho-
mographie (fig. 4.10(c)), le plan du sol (fig. 4.10(e)) est segmenté en utilisant l’er-
reur (fig. 4.10(d)) et devient le masque G. La figure 4.10(e) montre la bonne seg-
mentation d’objets planaires (mire blanche) et non planaires (cables en noir) après
seuillage.
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Pour conclure, les résultats observés, permettent de constater que la précision
de l’estimation semble proportionnelle à l’altitude. En effet, plus l’altitude aug-
mente, plus l’erreur augmente. Le contexte initial de ce travail de recherche est
l’étude de méthodes basées sur la vision afin de rendre autonome les phases de dé-
collage et d’atterrissage d’un drone. Les résultats obtenus par cette méthode sont
adaptés à la problématique initiale. En effet, les phases d’approches constituent
les étapes critiques d’un vol. Lors de ces approches, l’algorithme proposé est très
précis pour des altitudes inférieures à 2000 mm.

D’un point de vue segmentation du sol, l’algorithme permet de réaliser cette
tâche de façon approximative. Ces résultats paraissent suffisants pour la phase
d’atterrissage et pour l’estimation du mouvement. Néanmoins, les aspects les plus
évidents de la méthode à améliorer sont le cas de zones faiblement texturées, les
surfaces spéculaires dont la réflexion dépend de l’orientation des caméras et de la
position de la source d’éclairage.

4.3.3 Performances

Dans le premier cas, l’algorithme a été développé sur GPU en brook+ pour ATI
puis testé sur une carte graphique ATI 4850 avec CPU Intel E8400 3Ghz. Cette
implémentation permet un calcul en temps réel de l’altitude et de la segmenta-
tion du sol (30 Hz). Cependant, cette méthode n’est utilisable qu’hors-ligne car elle
nécessite une unité de traitement volumineuse. Pour l’utiliser, la consommation
d’énergie et l’encombrement du système en font un système impossible à intégrer
sur micro-drone. La solution est alors l’adaptation de la méthode sur un processeur
plus compact et économe en énergie : un CPU.

Dans le deuxième cas, l’algorithme est intégré sur CPU après optimisation. Ce
portage permet d’estimer l’altitude sans segmenter le sol. Grâce à cette implémen-
tation, la fréquence d’actualisation des données est de 180 Hz en moyenne. Ces
résultats sont au dessus des capacités de rafraichissement d’une caméra standard et
permettent un traitement embarqué.

Enfin, une version embarquée a été développée et portée sur l’ARM du Gum-
stix Overo Fire @600Mhz puis sur la carte ATOM. Cette implémentation permet
un rafraichissement de 5 Hz sur ARM et 7 Hz sur carte Atom. L’aspect temps réel
paraît assez limité mais reste exploitable pour des applications embarquées à faible
vitesse ascensionnelle.

En adaptant cette méthode à la fois sur GPU, CPU et carte embarquée, les
résultats obtenus sont mis à jour en temps réel et utilisables pour une application
de drone. Pour estimer simultanément l’altitude et la segmentation du sol, il paraît
nécessaire d’utiliser un GPU sur un aéronef de plus grande capacité d’emport.
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Pour l’estimation d’altitude, la méthode proposée est utilisable directement sur
drone compact comme le Pelican.

4.4 Estimation du mouvement

La calibration, l’altitude, la segmentation du sol et l’attitude sont connus grâce
au capteur de stéréovision hybride proposé. Ces paramètres sont indispensables
pour déterminer le mouvement, découplé en une rotation et une translation. La
rotation est déterminée par vision ou par centrale inertielle et la translation est
estimée à partir des deux catégories de points. Les points localisés sur le sol de
profondeur connue et les points localisés dans l’environnement, de profondeur
inconnue.

Cette section propose de présenter les résultats d’estimation du mouvement ob-
tenus. Une première partie propose des résultats de simulations afin de valider la
robustesse au bruit de l’approche proposée. Une deuxième compare ensuite l’esti-
mation du mouvement à une vérité terrain. Cette comparaison valide la précision de
l’approche proposée. Enfin, une troisième partie présente des expériences réalisées
sur drone.

4.4.1 Résultats de simulation

Pour chaque scénario, la répartition des points s’effectue selon le tableau 4.4.
L’erreur introduite est un angle aléatoire appliqué sur les lignes de vue quel que
soit le modèle de projection utilisé.

– L’erreur d’angle de projection est calculé entre le vecteur réel de translation
et le vecteur estimé.

– L’erreur métrique correspond à la norme de la différence entre le vecteur
translation réel et celui estimé.

Pour l’ensemble de ces simulations, l’erreur en entrée varie de 0˚ à 1˚ par pas de
0.02˚ et l’erreur de sortie est la moyenne de 1000 itérations.

Méthode 1 : Mouvement à partir des points du plan - fig. 4.11 et fig. 4.12
L’estimation du mouvement à partir des points du sol est moins précise à partir de
la vue sphérique que la vue perspective. Cette constatation se vérifie pour l’erreur
angulaire et pour l’erreur de translation. Dans le cas hybride, le nombre de points
est doublé grâce aux deux vues, l’estimation est alors plus robuste au bruit.
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Vues Nb. points sol Nb. points env.
Hybride - fig. 4.11 60 60

Sphere - fig. 4.11,4.12 60 0
Perspective - fig. 4.11,4.12 60 0

Hybride - fig. 4.11,4.12 60 0
Sphere - fig. 4.11,4.12 30 30

Perspective - fig. 4.11,4.12 30 30
Hybride - fig. 4.11,4.12 60 60

TABLE 4.4 – Répartition du nombre de points en fonction de leur classification et
des vues.

FIGURE 4.11 – Erreur angulaire entre la translation réelle (en mm) et estimée en
degrés.

Méthode 2 : Mouvement à partir des points de l’environnement - fig.
4.11 La translation estimée à partir des points de l’environnement est obtenue
à l’échelle près. L’analyse de l’erreur ne peut donc être réalisée qu’à partir du
biais angulaire introduit par simulation (fig.4.11 - pourpre). Cette méthode est
globalement plus robuste à l’erreur comparée à la méthode précédente mais
n’apporte pas d’information métrique.

Méthode 3 : Fusion des points de l’environnement des vues mixtes -
fig. 4.11 et fig. 4.12 Dans le dernier cas, la fusion des deux classes de points
améliore de façon significative les résultats en comparaison aux méthodes
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FIGURE 4.12 – Erreur de distance entre la translation réelle et estimée.

précédentes. La translation est déterminée à l’échelle métrique et la robustesse
au bruit est améliorée. La fusion des points du sol avec ceux de l’environ-
nement à partir des vues hybrides ou séparées amènent à la même conclusion.
Cette méthode améliore donc la robustesse et la précision (voir fig.4.11 et fig.4.12).

Dans le cas réel, la vue fisheye apporte une majorité de points localisés dans
l’environnement. La vue perspective fournit plutôt des points localisés sur le sol.
Dans la suite des expériences, nous proposons de suivre uniquement les points
localisés sur le sol à partir de la vue perspective et de suivre les points de l’envi-
ronnement uniquement à partir de la vue fisheye.

La méthode est ensuite validée par comparaison à un bras manipulateur effec-
tuant une boucle de trajectoire carrée. L’estimation de trajectoire réalisée par le
système du bras manipulateur est considérée comme vérité terrain.

4.4.2 Comparaison avec une vérité terrain

Le système hybride est fixé avec une centrale inertielle sur le bras d’un robot
manipulateur industriel dont le système complet est illustré figure 4.13(c). La po-
sition du bras manipulateur est connue à chaque instant et la trajectoire déterminée
par vision est comparée à celle issue du robot. Les images sont acquises dans
un premier temps puis traitées hors ligne. Dans chacune de ces vues, le nombre
de points suivis se situe entre 50 et 200. Dans la figure 4.13(d), l’algorithme est
comparé à la vérité terrain, d’une précision proche du micron. La trajectoire du
robot forme un carré de 300 mm de côté avec un déplacement total de 1320 mm,
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exprimés dans les coordonnées du bras manipulateur.
Ensuite, l’altitude est estimée par plane-sweeping. À partir de cette information,
le mouvement peut être déterminé et se décompose en rotation et translation.
La rotation est déterminée par centrale inertielle (ligne bleue) ou à partir de la
vérité terrain (ligne verte). Dans le premier cas, en bleu, l’erreur totale est de
19.084 mm en XYZ soit 1.45%. Dans le deuxième cas, en vert, l’erreur totale est
de 15.865 mm en XYZ soit 1.20%.

(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 4.13 – Boucle (d) du robot (c) à partir des vues hybrides et fusionnées,
(a) vue fisheye du robot, (b) vue perspective du robot.

Ces résultats permettent de valider l’approche, appliquée sur drone dans la sec-
tion suivante.
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(a)

(b)

FIGURE 4.14 – (a) Trajectoire 3D d’un drone en milieu clos. (b) Données brutes et
données filtrées par Kalman.

4.4.3 Résultats sur drone

Le système complet composé des deux caméras uEye et d’une centrale iner-
tielle est testé sur un drone quadri-rotor dont les images sont traitées hors ligne.
Les vols sont effectués en milieu intérieur. Dans chaque vue, le nombre de points
suivis varie entre 50 et 200. La vue perspective est supposée observer le sol et la
vue fisheye observer l’environnement dont la profondeur des points suivis est in-
connue.
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Tout d’abord, la centrale inertielle permet de déterminer l’attitude et les rotations
liées aux mouvements entre deux instants. Ensuite, l’altitude, déterminée par plane-
sweeping, permet de connaitre la profondeur des des points appartenant au sol en
vue de connaître le mouvement. La figure 4.14(a) présente la trajectoire finale de
ce mouvement estimé et la figure 4.14(b) la trajectoire selon tx, ty et tz. Ces figures
montrent en rouge les données brutes, sensibles au bruit et aux variations brutales.
Enfin, en bleu, les données sont filtrées et lissées par un filtre de Kalman.

La figure 4.15 montre une deuxième expérience en milieu intérieur. Durant
ce vol, pour des raisons de temps de traitement, l’attitude est estimée par vision
sur une partie de la séquence et l’autre partie par centrale inertielle. Néanmoins,
l’altitude est entièrement déterminée par plane-sweeping. Les informations ainsi
extraites permettent d’obtenir le mouvement à partir du système hybride. Cette
dernière expérience permet de valider l’ensemble des approches proposées et de
répondre à la problématique posée initialement.

FIGURE 4.15 – Mouvement en intérieur avec le Pellican.

4.5 Conclusion
Ce chapitre a présenté les résultats issus des méthodes proposées dans le

chapitre 3 et du logiciel d’étalonnage cité dans le chapitre 2.
En premier lieu, les paramètres d’étalonnage sont comparés à ceux de méthodes
existantes. Ces résultats obtenus valident l’approche et les temps de traitement
confirment la rapidité de l’algorithme développé. De plus, les paramètres extrin-
sèques et intrinsèques d’un banc stéréo calibré démontrent la précision directement
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à partir des images et des lignes épipolaires.
En deuxième lieu, les résultats de ce calibrage sont ensuite utilisés pour déterminer
l’attitude. Des méthodes de vision adaptées au milieu urbain ou au milieu naturel
permettent d’obtenir l’attitude du drone. Une analyse de l’influence de l’erreur
issue de ces paramètres sur l’estimation de l’altitude permet de vérifier que
cette méthode peut être utilisée de manière collaborative avec la méthode de
plane-sweeping.
En troisième lieu, les résultats d’estimation d’altitude montrent la précision de
l’approche par plane-sweeping. Cet algorithme permet également de segmenter le
plan pour dissocier les points appartenant au sol des points de l’environnement et
déterminer la zone d’atterrissage.
En dernier lieu, l’ensemble de ces paramètres est propagé dans chacune des
vues pour déterminer le mouvement. Ce mouvement est découplé en rotation et
translation. La rotation est issue soit de l’une des méthodes présentées basées sur la
vision soit de la centrale inertielle. La translation provient quant à elle du suivi de
deux classes de points. L’avantage majeur de cette approche est de pouvoir obtenir
une translation à l’échelle métrique et une mesure robuste au bruit. Un filtrage de
Kalman permet de lisser cette trajectoire et de pallier les singularités de la méthode.

Les perspectives à améliorer concernent tout d’abord la détermination des pa-
ramètres de distorsions des caméras à partir de la méthode d’étalonnage. Puis, la
méthode d’estimation d’attitude en milieu naturel offre des performances temps
réel mais ne fournit pas l’orientation. Cet aspect serait à améliorer à partir de mé-
thodes existantes par exemple. Ensuite, la méthode de plane-sweeping nécessite
d’être améliorée dans le cas d’une zone observée peu texturée, comme du gazon
suivi à haute altitude. Enfin, la précision de l’estimation du mouvement est direc-
tement liée aux données encapsulées. Cet aspect est à enrichir et à améliorer.
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Ce mémoire de thèse a présenté un nouveau capteur de stéréovision hybride
composé d’une caméra fisheye et d’une caméra perspective modélisées respective-
ment par une sphère et un plan. À ce nouveau capteur sont associées de nouvelles
méthodes de traitement d’images en temps réel et sans mise en correspondance
dont l’objectif est de retrouver l’information 3D.

Dans le premier chapitre, nous avons situé notre travail au sein des nombreux
projets menés autour de l’amélioration de l’autonomie de navigation des drones.
Par accroître cette autonomie, une étude dynamique a d’abord été nécessaire afin de
définir les paramètres à estimer. Un ensemble de capteurs sont ensuite classifiés en
fonction de ces paramètres. Cependant, l’application compacte et embarqué visée
a débouché sur l’étude des capteurs de vision pour laquelle un état de l’art a été
réalisé. Cette revue de la littérature a mené vers un axe de recherche : l’étude d’un
capteur de stéréovision hybride appuyé par une centrale inertielle.

Dans un second chapitre, l’idée de ce capteur hybride est analysée selon plu-
sieurs axes.
Tout d’abord, ce capteur peut être représenté, d’un point de vue géométrique, par
différents modèles. Notre choix s’est porté vers un modèle hybride car il semble
mieux adapté aux traitements temps réels et au mode d’utilisation séparé du cap-
teur. Néanmoins, cette modélisation a posé un nouveau problème : l’étalonnage.
A notre connaissance, nous n’avons pas rencontré d’outils libres capables de dé-
terminer les paramètres de calibrage d’un système hybride. Ainsi, pour étalonner
une telle configuration, nous avons choisi de développer un nouvel outil basé sur
le VVS. En effet, sa formulation est adaptée à l’étalonnage simultané des para-
mètres intrinsèques et extrinsèques d’un système de stéréovision hybride. Enfin, la
troisième piste à explorer est matérielle. D’une part, pour répondre aux contraintes
d’encombrement et de consommation énergétique, un large choix de capteurs de
vision s’offrent à nous. Ce choix du couple caméra-objectif est effectué en fonc-
tion des contraintes liées l’utilisation d’un drone compact. Ainsi, cette décision
s’est portée vers un capteur simple à mettre en œuvre, rapide et compact. D’autre
part, l’ensemble du système est géré par une carte électronique. Cette carte est des-
tinée à être embarquée et à transmettre ou exécuter les algorithmes proposés dans
le chapitre 3.

Dans ce troisième chapitre, nous proposons des méthodes basées sur la vision
qui visent à estimer les paramètres de navigation d’un drone à partir du capteur
hybride proposé.
Tout d’abord, la modélisation sphérique de la vue fisheye permet d’appliquer des
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méthodes d’estimation de l’attitude basées sur des vues omnidirectionnelles. En-
suite, le plane-sweeping permet l’estimation de l’altitude et la segmentation du plan
sans mise en correspondance. Cet algorithme, adapté au modèle hybride a pu être
implémenté sur différents processeurs de traitements en vue d’être traité en temps
réel. Enfin, l’ensemble de ces paramètres est propagé dans chacune des deux vues
afin d’estimer le mouvement. à l’échelle métrique et de façon robuste.

Le dernier chapitre présente les résultats obtenus à partir des méthodes
proposées dans les chapitres 2 et 3. Ces méthodes sont comparées à une vérité
terrain puis testées sur drone.
Tout d’abord, l’élaboration d’un outil d’étalonnage pour des caméras hybrides
constitue une nouvelle approche. Pour la valider, nous avons proposé de comparer
notre outil à ceux existants pour des configurations classiques. Les résultats sont
semblables et valident l’approche. Puis, les méthodes d’estimation d’attitude sont
utilisées à partir de la vue fisheye. La méthode basée sur la ligne d’horizon semble
présenter certaines limites liées aux caractéristiques physiques du capteur dans
certaines conditions de basse altitude. De plus, l’orientation n’est pas déterminée
à partir de la ligne d’horizon. L’attitude estimée est ensuite utilisée pour le plane-
sweeping. Il nous a semblé important d’étudier l’influence de l’erreur d’attitude
sur la précision de l’altitude estimée. Les résultats sont intéressants et demandent
à être confirmés sur des vols de longue durée. La méthode de plane-sweeping est
ensuite comparée à une vérité terrain. Les résultats obtenus semblent confirmer
la précision de l’approche. Cet algorithme est également testé en environnement
intérieur et extérieur. Néanmoins, ces tests montrent parfois une certaine limite liée
aux surfaces faiblement texturées. Enfin, pour valider la technique d’estimation de
mouvement, le système de vision a été fixé sur un bras manipulateur. La trajectoire
estimée par vision est comparée à celle issue du bras. Des résultats en milieu
intérieur, couplés à la méthode de plane-sweeping et d’estimation de l’altitude
ont ensuite validé l’approche sur drone. Les points de départ et d’arrivée sont
cohérents par rapport à la réalité terrain.

La problématique posée initialement est l’estimation des paramètres de vol
d’un drone compact durant les phases critiques de décollage et d’atterrissage. Pour
répondre à cette problématique et aux contraintes liées, l’hypothèse choisie dans
cette thèse est le développement d’un capteur de vision hybride omnidirectionnel
et perspectif capable de fournir des informations sur l’altitude, l’attitude, le
déplacement et les vitesses de déplacement.

Les travaux présentés s’appuient sur des méthodes d’estimation de l’attitude
développées au sein du laboratoire MIS. Adapté à un milieu urbain ou naturel,
cette méthode permet à un drone de connaitre son assiette dans tout type d’envi-
ronnement. L’estimation du mouvement est également basée sur des travaux dé-
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veloppés conjointement avec le laboratoire MIS et le laboratoire Coréen KAIST.
Ils consistent à déterminer la translation du mouvement à partir d’une vue omnidi-
rectionnelle et d’un minimum de deux points mis en correspondance. Le travail de
recherche proposé permet d’étendre cette méthode.
Au sein des projets menés autour de la thématique des drones, ce travail de thèse
propose un nouveau capteur hybride utilisé par une approche systémique.

Perspectives

D’un point de vue scientifique, les perspectives sont nombreuses.
Tout d’abord, concernant les paramètres de navigation déterminés par vision, la
méthode d’attitude proposée dans un environnement naturel est capable d’estimer
le roulis et le tangage. Cependant, le lacet n’est pas déterminé. Néanmoins, les
travaux [Montiel 2006, Scaramuzza 2008, Kalantari 2009] proposent des solutions
pour le déterminer. En parallèle, en milieu naturel, la perception de l’horizon à
partir de la vue fisheye doit être améliorée. En effet, l’angle de vue limité à 180˚
amène parfois à des situations d’occultation de la ligne d’horizon à faible altitude.
L’exploitation d’une seconde vue pourrait être envisagée pour augmenter le champ
de vision.
Quant à l’algorithme d’estimation d’altitude, il présente certaines limites sur les
textures homogènes comme l’herbe à haute altitude. La segmentation du plan
souffre parfois des diversités de surfaces plus ou moins texturées. Pour connaitre
la distance au sol, la méthode de plane-sweeping se base sur une minimisation
de l’erreur formulée d’une manière où le changement d’illumination modifie et
altère les résultats. L’étude d’un nouveau critère invariant aux changements de
luminosité est l’une des voies à explorer. Une autre perspective d’utilisation du
plane-sweeping serait de déterminer avec l’altitude, la normale du sol observé.
Ainsi cette méthode deviendrait indépendante de tout autre algorithme et apporte-
rait une information redondante à l’estimation de l’attitude.
Pour la perception du mouvement, des travaux réalisés au sein du laboratoire
proposent d’utiliser des droites ou de fusionner les droites et les points. Ces
travaux démontrent une meilleure robustesse au bruit. Une perspective de ce travail
serait d’améliorer la précision et la robustesse à partir de la fusion des lignes et
des points issus des vues hybrides en exploitant l’information de profondeur des
points observés.
Enfin, l’approche systémique propose d’utiliser des méthodes encapsulées. Cepen-
dant l’encapsulation présente certaines limites comme lors de la défaillance d’un
capteur ou encore l’estimation erronée d’un paramètre. Des méthodes de fusion de
données et l’ajout de capteurs supplémentaires redondants sont des perspectives
à envisager. De plus déterminer chacun des états séparément permet de rendre
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modulaire l’estimation des paramètres. Néanmoins, l’erreur issue de chaque
paramètre est cumulée puis répercutée sur les méthodes qui en dépendent. Une
piste envisagée consisterait à déterminer l’ensemble des paramètres simultanément.

D’un point de vue technique, la calibration hybride permet de mélanger
différents types de caméras et de les caractériser par des modèles tout aussi variés.
L’idée d’hybridation des caméras pourrait être étendue aux capteurs en général.
C’est pourquoi calibrer un système de vision avec une centrale inertielle ou un
dispositif laser sont des pistes envisagées dans le développement futur du logiciel.
De plus, les distorsions ne sont pas proposées dans l’outil présenté. Les distorsions
radiales et tangentielles constituent donc les axes principaux de développement du
logiciel.
Ensuite, les capteurs choisis permettent d’obtenir une résolution satisfaisante pour
l’application requise. Le développement de caméras HDRI constitue une piste à
prendre en considération pour pallier les phénomènes d’éblouissement et les zones
d’ombre. En effet, ce type de caméra permet d’obtenir un contraste plus important
et de collecter une information plus fidèle de la radiance d’une scène. Le contraste
est un facteur d’amélioration pour le plane-sweeping.
Ensuite, l’arrivée récente des caméras à haute vitesse est également un aspect
à considérer pour le développement des algorithmes. Ces nouveaux capteurs
couplés à des méthodes rapides pourraient être une alternative à des capteurs haute
fréquence comme les centrales inertielles.
Toutefois, ces pistes nécessitent un besoin de calcul toujours croissant. D’un point
de vue capacité de traitement, la puissance de calcul évolue constamment. Il est
aujourd’hui possible d’optimiser le système proposé en utilisant de nouveaux com-
posants plus performants en terme de capacité de calcul et d’architecture parallèle.
Par exemple, les nouveaux processeurs ARM sont désormais multi-processeurs
et sont capables de traiter plusieurs tâches simultanément. Une perspective serait
alors d’adapter les différents algorithmes sur ce type de configuration puis de
répartir les tâches entre les CPU et le DSP d’un ou plusieurs Gumstix.

La thématique des drones et de la vision en général sont des domaines en
constante évolution. Les idées proposées dans cette thèse ont pour objectif d’ouvrir
de nouvelles pistes en terme de configuration de caméras, de configuration
matérielle et de traitements d’images stéréo sans mise en correspondance. Le
travail réalisé est ouvert à une implémentation et une intégration dans la boucle
de contrôle afin de stabiliser le vol d’un drone. La perpétuelle progression des
capacités de traitement ouvre de nouvelles perspectives.

Les méthodes proposées peuvent également être étendues à des applications
de robotique sous-marine, terrestre et aérienne. L’estimation de la position et des
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paramètres de déplacement d’un réseau de capteurs hybrides permettrait d’étendre
l’idée de coopération à la navigation d’une flotte de robots hybrides. Nous propo-
sons l’idée d’élaborer de nouveaux systèmes que nous appellerons "composites",
composés d’éléments de nature très différentes, à savoir :

– des processeurs de traitements hybrides ou fusionnés (CPU,GPU,DSP),
– des capteurs de natures très différentes, calibrés par des méthodes hybrides,
– des robots hybrides,
– une collaboration et une complémentarité des systèmes utilisés.
La recherche, l’imagination et l’implémentation de nouvelles méthodes per-

mettront d’explorer ces diverses perspectives.
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Algorithme d’estimation du
mouvement

Algorithme 2 Estimation de la translation à partir de points du sol
estimTparMC(pointsP lant, pointsP lant+1)

n = taille(pointsP lant)

A = zeros(n ∗ 3, 3)

B = zeros(n ∗ 3, 1)

pos = 1

pour i = 1 : n faire
%calcul de la distance au point a t=0
%normale exprimee ds la perspective
n0p = Rnn0

dp = ds − (R−1n T Tn )Tn0

p0 = pointsP lant(i, :)
T

t = −dp
n′0pp0

dp = || p0||p0||t||
A(pos+ 0, :) = [0,−pointsP lant+1(i, 3), pointsP lant+1(i, 2)]

A(pos+ 1, :) = [pointsP lant+1(i, 3), 0,−pointsP lant+1(i, 1)]

A(pos+ 2, :) = [−pointsP lant+1(i, 2), pointsP lant+1(i, 1), 0]

c = −dp(pointsP lant+1(i, :)×R01pointsP lant(i, :)
T )

B(pos+ 0) = c(1)

B(pos+ 1) = c(2)

B(pos+ 2) = c(3)

pos = pos+ 3

T = ((pinv(A)B))T
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Algorithme 3 Estimation de la translation 0 partir de points du sol et 3D
estimTparMCFusion(pointsP lant, pointsP lant+1, points3Dt, points3Dt+1)

n = taille(pointsP lant)

A = zeros(n ∗ 3, 3)

B = zeros(n ∗ 3, 1)

pos = 1

pour i = 1 : n faire
%calcul de la distance au point a t=0
%normale exprimee ds la perspective
n0p = Rnn0

dp = ds − (R−1n T Tn )Tn0

p0 = pointsP lant(i, :)
T

t = −dp
(n′0pp0)

dp = || p0||p0||t||
A(pos+ 0, :) = [0,−pointsP lant+1(i, 3), pointsP lant+1(i, 2)]

A(pos+ 1, :) = [pointsP lant+1(i, 3), 0,−pointsP lant+1(i, 1)]

A(pos+ 2, :) = [−pointsP lant+1(i, 2), pointsP lant+1(i, 1), 0]

c = −dp(pointsP lant+1(i, :)×R01pointsP lant(i, :)
T )

B(pos+ 0) = c(1)

B(pos+ 1) = c(2)

B(pos+ 2) = c(3)

pos = pos+ 3

n = size(pts3D0, 1)

pour i = 1 : n faire
C(i, :) = points3Dt+1(i, :)

T ×R01points3Dt(i, :)
T

A = [A;C]

B = [B; zeros(taille(points3Dt, 1), 1)]

T = ((pinv(A)B))T
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Algorithme 4 Algorithmes d’estimation du mouvement
Motion Main()

Rcumul = Id3
%Calibration extrinseque
GLOBAL : Rn, Tn

%Calibration intrinseque
GLOBAL : Kfe, Kp, xi

pour t = 0 : nImages faire
%Points fisheye
XFE,t = listeF isheyet
XFE,t+1 = listeF isheyet+1

XFE,t = ImageV ersSphere(K−1fe [XFE,t, 1]T , xi)

XFE,t+1 = ImageV ersSphere(K−1fe [XFE,t+1, 1]T , xi)

%Points perspective
XP,t = listePerspectivet
XP,t+1 = listePerspectivet+1

XP,t = K−1p [XP,t1]T

XP,t+1 = K−1p [XP,t+11]T

%Points mixtes
Mt = [Xpt;Xst]

Mt+1 = [Xpt+1;Xst+1]

Ransac(15, 3, 2, taille(Mt)0.7, XP,t, XP,t+1, XFE,t, XFE,t+1)

%On replace chaque translation dans le repère de la première image
Rcumul = RcumulR−101,t

pour i = 0 : t− 1 faire
translation(i, :) = (R01,ttranslation(i, :)T )T

TGlobal = [0, 0, 0]

pour i = 0 : t− 1 faire
TGlobal = TGlobal + (translation(i, :)T )T

cumulTranslation(t+ 1, :) = (−Rcumul(TGlobalT + TmixT ))T
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