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Résumé

Recalage conjoint de données de cartographie mobile et de
modéles 3D de batiments

Mots Clés : Recalage conjoint, nuage de points laser mobiles, modéles 3D de ville, propagation
des incertitudes

Depuis de nombreuses années, des véhicules de numérisation mobiles terrestres ont été dévelop-
pés pour acquérir simultanément des données laser extrémement précises et des images haute
résolution géo-référencées.

Une application majeure de ces données consiste a exploiter leur niveau de détail tres élevé
pour enrichir les bases de données géographiques 3D construites a partir d’images aériennes et
donc d’un niveau de détails beaucoup plus faible. Les bases de données géographiques 3D et les
données mobiles terrestres se révélent trés complémentaires : les toits sont vus en aérien mais
pas en terrestre, et les facades sont trés mal vues en aérien mais trés précisément en terrestre.
Les bases de données géographiques sont constituées d’'un ensemble de primitives géométriques
(des triangles en 3D) d’un niveau de détail certes grossier mais ont l’avantage d’étre disponible
sur de vastes zones géographiques.

Les véhicules de numérisation mobiles offrent une couverture beaucoup plus partielle mais ga-
rantissent des données d’un niveau de détail trés fin. Ces véhicules présentent aussi des limites :
en milieu urbain, le signal GPS nécessaire au bon géo-référencement des données peut étre per-
turbé par les multi-trajets voire méme étre stoppé lors de phénoménes de masquage GPS liés a
I’étroitesse des rues ou la hauteur des batiments. Le capteur GPS ne capte plus assez de satel-
lites pour en déduire précisément sa position spatiale. Ces données complémentaires disposent
chacune de son propre géo-référencement et de ses propres incertitudes de géolocalisation, allant
de quelques centimétres a plusieurs métres, ce qui entraine que les différents jeux de données
d’une méme zone ne coincident pas. C’est pourquoi un recalage est indispensable pour mettre
en cohérence ces données mobiles trés détaillées avec les bases de données géographiques moins
détaillées.

Dans cette thése, nous avons modélisé finement toutes les sources d’incertitudes qui inter-
viennent a la fois dans le processus de construction du nuage de points laser et le modéle
Bati3D pour recaler conjointement (simultanément) les données entre elles.

Le travail autour des incertitudes permet de les modéliser pour ensuite les exploiter dans le
processus de recalage et de les propager sur le produit final avec une méthode dite de Gauss-
Helmert. Le processus est basé sur une méthode de type ICP ("Iterative Closest Point") point
a plan. Ce recalage corrige simultanément la trajectoire du véhicule de cartographie mobile et
le modéle géométrique 3D.
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Notre chaine de traitements a été testée sur des données simulées provenant de différentes
missions effectuées par I'Institut National de I'Information Géographique et Forestiére (IGN).
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Abstract

Trajectography registration by combined data-model defor-
mation for geometric enriching of existing city models

Keywords : Registration, laser points clouds, 3D building models , uncertainty propagation

For many years, mobile land scanning vehicles have been developed to simultaneously acquire
highly accurate laser data and high-resolution geo-referenced images. A major application of
these data is to exploit their very high level of detail (LOD) to enrich the 3D geographic
databases built from aerial images and therefore much lower LOD. The 3D geographic databases
and mobile terrestrial data prove to be very complementary : roofs are seen from the air but not
on land, and facades are very poorly seen from the air but very precisely on land. Geographic
databases consist of a set of geometric primitives (3D triangles) of coarse LOD, but present the
advantage of being available over large geographical areas. Mobile mapping vehicles offer much
more partial coverage but guarantee very fine LOD data. These vehicles also have limitations :
in urban environments, the GPS signal needed for good data geo- referencing is liable to being
disrupted by multi-paths or even stopped during GPS masking phenomena linked to narrow
streets or high buildings. The GPS sensor no longer picks up enough satellites to accurately
determine its spatial position. These complementary data each have their own geo-referencing
and geolocation uncertainties of drift, ranging from a few centimetres to several metres. This
means that different datasets in the same area do not coincide. That is why a realignment is
essential to bring this highly detailed mobile data into line with the less detailed geographical
databases.

In this thesis, we have finely modelled all the sources of uncertainty involved in both the process
of building the lidar point cloud and the geographic database to jointly (simultaneously) re-align
the data between them. This work around uncertainties makes it possible to model them, then to
exploit them in the realignment process, and finally to to propagate them on the final product,
by means of a Gauss-Helmert model. The process is based on an Point to plane ICP (Iterative
Closest Point) method. This realignment simultaneously corrects the (path) trajectory of the
mobile mapping vehicle and the 3D geometric model. Our processing chain has been tested on
simulated data from various missions carried out by the National Institute of GGeographical and
Forest Information (Institut National de I'Information Géographique et Forestiére, IGN).
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1. Introduction

Chapitre 1

Introduction

"Jamais on ne pourra oublier le lieu

d’un bel amour, le décor d’une joie profonde
ou le contexte d’une tendresse. C’est a travers
de telles histoires que la géographie devient
humaine."

Serge Bouchard
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1.1 Contexte général

L’IGN travaille dans le domaine des sciences de I'information géographique et a pour but de dé-
crire précisément la surface du territoire national francais. L’IGN a acquis des compétences dans
le domaine de la photogrammétrie, de I'imagerie (aérienne ou terrestre) et de la cartographie
depuis de nombreuses années.

Il dispose aujourd’hui d’'une quantité importante de données hétérogénes regroupant :
e des images satellitaires, aériennes et terrestres;

e des nuages de points laser terrestres fixes (Terrestrial LiDAR Scanning), des nuages de
points laser terrestres mobiles (Mobile Terrestrial LIDAR Scanning) et des nuages de
points laser aériens (Airborne LiDAR Scanning) provenant des technologies "Light De-
tection And Ranging (LIDAR)" ;

e des modéeles vecteur 2D ou 3D nommeés bases de données géographiques (BD).

L’ensemble de ces données provient de l'utilisation de différents capteurs & la pointe de la
technologie. Ces capteurs scannent I’environnement selon :
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e différents points de vues;
e différents niveaux de détails ou résolutions ;
e différentes précisions spatiales.

Ces données hétérogénes disposent chacune de son propre géo-référencement et ses propres
incertitudes de géolocalisation allant de quelques centimétres & quelques métres. Des im-
précisions de mesures inhérentes aux calibrations internes et externes de ces capteurs entrainent
des erreurs plus ou moins importantes sur la position des données. In fine, les différents jeux
de données ne coincident donc pas parfaitement (Figures 1.1). Dés que 1’on souhaite les utiliser
pour effectuer de la fusion d’informations, de la reconstruction ou de la détection d’objets, ces
données doivent étre mises en cohérence. Les données n’étant pas superposables, la cohérence
est perdue. Il est donc nécessaire de mettre tous les jeux de données en cohérence. C’est ce que
I'on appelle le "recalage". Dans la plupart des domaines : vision par ordinateur, robotique
ou encore traitement d’images, I’étape de recalage est indispensable. Arrivant en amont d’une
chaine de traitements, elle conditionne directement les futurs résultats. Cette étape est souvent
transparente pour l'utilisateur en aval mais sans elle, la fusion d’informations ne pourrait étre
réalisée.

F1GURE 1.1: Nuage de points laser terrestre (vert) et modeéle 3D (rouge et gris) de LOD2 sur la méme
zone (sans recalage). Les différents jeux de données ne coincident pas.

Dans ce contexte, il apparait indispensable de recaler ces données entre elles, en particulier
) ’
pour les applications suivantes :

e enrichir les bases de données géographiques existantes en augmentant significativement
leur niveau de détail ;

e recaler des données brutes entre elles pour que les informations qui en sont extraites soient
directement exploitables dans un référentiel commun.

Le travail présenté ici s’intéresse plus particuliérement au probléme du recalage de données de
cartographie mobiles et de modeéle 3D de ville (Figure 1.1).
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1.2 Modéle 3D de ville

FIGURE 1.2: Bati3D : Modéle de ville 3D texturé de LoD 2 produit par 'IGN

Les modéles 3D de ville ont un role de partage, de diffusion et de communication sur notre
environnement par le biais de primitives géoréférencées. Le modéle 3D de ville représente 1’en-
vironnement de maniére plus ou moins réaliste selon le niveau de détail pouvant étre représenté
et le niveau de précision atteint. Toutes ces données géographiques représentant le plus fideé-
lement notre environnement peuvent étre construites de facon manuelle ou par des techniques
plus ou moins automatisées. Parmi les approches réalistes de reconstruction 3D de I’environ-
nement, certaines se basent sur le principe de stéréoscopie afin de reproduire un modéle en 3
dimensions grace a deux images de la méme scéne prises avec des angles de vues différents. Nom-
mée photogrammeétrie, ce domaine d’activité peut utiliser différents supports tels que I'imagerie
satellitaire, aérienne ou terrestre. Néanmoins, reproduire une ville entiére ou le territoire na-
tional demande des quantités de données importantes avec un fort taux de recouvrement entre
les images nécessaires pour la reconstruction 3D. C’est pourquoi un bon compromis entre une
bonne résolution et une quantité d’informations limitée est d’exploiter les données aériennes.
Elles sont souvent utilisées pour obtenir de l'information globale en grande quantité (organi-
sation générale de la ville, batiments, espace routier, etc..) cela au détriment des détails fins
locaux (facades de batiments, fenétres, voiries, panneaux de circulation etc...). Il est important
de noter que les modéles 3D disponibles a grande échelle sont des modéles approximatifs. La
faible précision de ces modéles constituera un point crucial de nos travaux : le recalage. En
particulier les modéles 3D différent souvent de la réalité sur les points suivants :

e Simplification de la géométrie : la géométrie des modéles 3D ne détaille que la struc-
ture globale des batiments. En particulier, les portes, les fenétres et balcons sont absentes
en 3D. Ceci implique que le niveau de détail fourni par ces modeéles est limité ;

e Géométrie imprécise : en plus d’ étre simplifiée, la géométrie obtenue est imprécise.
En effet, pour permettre de créer des modéles 3D de ville a grande échelle, des processus
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automatiques ont été déployés. Ces processus reposent en général sur des mesures d’images
aériennes, ce qui limite la précision obtenue et peut engendrer des erreurs.

FIGURE 1.3: Bati3D : Modéle de ville 3D non texturé de LoD 2 produit par 'IGN (Facades : gris,
toits : bleu, sol : blanc)

Les contraintes intrinséques a l'acquisition aérienne (hauteur de vol, angle de prise de vue,
capteur, résolution, etc.) ne permettent pas d’atteindre un niveau de détail fin. Ces modéles
3D présentent généralement un géopositionnement de l'ordre du métre et un niveau de détail
du métre également. C’est grace a cette technique que la BD 3D de I'IGN est construite. Cette
base de données est nommeée Bati3D (LOD 2 dans la norme CityGML).

Le CityGML définit des niveaux de détails (Level Of Detail=LOD) pour la représentation des
villes (Figure 1.4) :

— LOD 0 : Seulement le terrain sans batiments

— LOD 1 : Les batiments sont ajoutés sur le terrain, extrudés a partir de leur empreinte 2D
(toits plats)

— LOD 2: La structure des toits ( en général polyhédrique) est représentée. Nous travaillons
avec des modéles de ce niveau de détail car ¢’est celui du Bati3D de 'IGN.

— LOD 3 : Les superstructures de toits - cheminées, chiens assis, ... - et les éléments de
facade (fenétres, portes, balcons) sont ajoutés. C'est ce niveau de détail que I’on souhaite
atteindre en recalant des nuages de points laser mobile et des modeles 3D de LOD2.

— LOD 4 : L’intérieur des batiments est modélisé.

Le niveau de détail faible (LOD2) atteint par des méthodes aériennes peut étre pallié par I'utili-
sation de données terrestres, notamment acquises grace a des véhicules de cartographies mobiles
terrestres équipés de capteurs LIDAR et données mobiles images qui scannent I’environnement
a une échelle plus fine (permettant ainsi de passer du LOD2 au LOD3).

(%;/
4 Mé.‘fi‘
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FIGURE 1.4: Les différents niveaux de détails du modele 3D de batiments (Level Of Details =LOD)

1.3 Cartographie mobile terrestre

La numérisation 3D est un domaine d’activité permettant d’imager ’environnement grace a des
photographies numeériques géoréférencées, de produire des nuages de points 3D (terrestre). C’est
une méthode complémentaire aux systémes traditionnels qui utilisent des technologies aériennes
ou spatiales [Mikhail et al.; 2004]. En effet, & I'heure actuelle, il est trés difficile de distinguer
depuis le ciel le fond des rues dans les centres villes et de capturer les facades des batiments,
notamment pour des applications de texturations fines et de modélisation détaillée. En contexte
terrestre, ces plateformes sont nommées "Véhicules de cartographies mobiles" (VCM).

Laser Velodyne

Laser Riegl

Téte panoramique

———— (Caméras

FIGURE 1.5: Véhicule de cartographie mobile terrestre de 'IGN

Véhicule de cartographie mobile Stéréopolis V2

Un VCM est un véhicule embarquant :
— des capteurs image et/ou laser percevant I’environnement,

— un systéme de positionnement permettant de géolocaliser les données acquises par ces
capteurs.
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L’TGN a également mis au point un véhicule de cartographie mobile nommé Viapolis adapté a
la circulation sur le trottoir et permettant d’accéder a des espaces plus difficiles d’acceés (Voir
annexe B). Les systémes de ce type permettent de rapprocher le capteur de la donnée a observer.
Le niveau de détail de ces acquisitions est donc accru par rapport a I'imagerie aérienne. Cet
avantage a conduit a un essor rapide de ce type de systéme au cours de ces derniéres années.
Le laboratoire Matis a développé au sein de 'TGN un VCM pour acquérir simultanément des
données LIDAR et des images haute résolution géoréférencées [Paparoditis et al., 2012a]. Ce
VCM nommé Stéréopolis V2 est opérationnel depuis 2007 pour effectuer de la numérisation 3D
terrestre en milieu urbain dense.

Capteurs sur le véhicule

Le véhicule et I’ensemble des capteurs embarqués sont visibles sur la figure 1.5. Aprés avoir
présenté briévement le véhicule, nous allons nous intéresser plus particuliérement a ses capteurs.

Cameéras

Stéréopolis embarque 14 caméras full HD d’une résolution de 1920x1080 pixels. Les images
acquises sont codées sur 12 bits et composées de trois bandes spectrales RGB. 8 caméras sont
orientées de maniére circulaire afin d’acquérir une panoramique a 360 degrés horizontalement, 2
sont orientées verticalement pour imager le ciel et 2 paires stéréoscopiques sont situées a I'avant
et a l'arriére.

; i
N )
N B L

FIGURE 1.6: Rue de Paris vue par un VCM avec une téte panoramique de 8 caméras et 2 paires
stéréoscopiques pointant vers ’avant et ’arriére du véhicule.

Lasers

L’ensemble des capteurs laser disponibles est visible sur la figure 1.7. Tous ces capteurs ne sont
pas tous présents systématiquement mais en fonction des différentes missions. Le véhicule peut

(;S/
6 ik
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':"1:' {t}} {1::|

FIGURE 1.7: Capteurs laser du véhicule de cartographie mobile (a) Laser RIEGL LMS-Q120i (b)
Laser Velodyne HDL-64E (c) Laser RIEGL VQ-250

embarquer deux lasers fixes RIEGL LMS-Q120i (cf. figure 1.7a). Ces lasers sont a balayage plan
et peuvent scanner sur un champ angulaire de 80 degrés pour une résolution de 100 & 400 points
laser par balayage et une fréquence d’acquisition fixe de 10 kHz qui acquiérent simultanément
des nuages de points laser sur les deux cotés de la voie avec une densité de 10 000 points par
seconde.

Le laser Velodyne HDL-64E (cf. figure 1.7b) est un capteur rotatif multifibre. Il est composé de
64 fibres et tourne sur lui-méme a une fréquence comprise entre 5 et 15 Hz. Il permet d’acquérir
des données avec une résolution atteignant 1,3 million de points par seconde. Les capteurs
rotatifs permettent de faire de la détection de changement en détectant les objets mobiles dans
la scéne scannée car ils imagent plusieurs fois la méme zone en un temps trés court.

Le dernier capteur laser est un capteur RIEGL VQ-250 (cf.figure 1.7¢) acquis par 'IGN pour
atteindre un niveau de détail supérieur. Ces lasers sont a balayage plan et peuvent scanner sur
un champ angulaire de 360 degrés pour une résolution de 100 a 400 points laser par balayage
et une fréquence d’acquisition variable jusqu’a 300 kHz avec une densité de points de 'ordre de
la centaine de milliers de points par seconde. Un exemple d’une partie d’acquisition effectuée
par ce type de capteur est visible sur la figure 1.8.

Les données mises & disposition sont de deux types : des images numériques et des nuages de
points laser (Figure 1.8). Dans nos travaux, nous n’utiliserons pas les données images pour nos
objectifs d’études. Seules les données laser de type RIEGL seront utilisées.

Le LiDAR est basé sur un systéme avec capteur actif embarqué, la source émet des impulsions
laser dirigées vers un miroir en rotation rapide (centaines de tours par seconde). L’impulsion
émise dans une certaine direction interagit avec les objets rencontrés. Une partie du rayonne-
ment réfléchi revient au niveau du capteur qui mesure le temps mis par 'impulsion pour faire
un aller-retour. Connaissant la vitesse de la lumiére, on peut en déduire la distance aller-retour
et donc la distance au point impacté.

Les capteurs ayant été présentés, nous allons maintenant nous intéresser a l'instrumentation
présente a bord du véhicule pour géoréférencer les données acquises.

Systéme de positionnement Le systéme de géopositionnement de notre véhicule de carto-
graphie mobile provient d’une solution professionnelle propriétaire se nommant systéme PosL.V
220. 11 provient de la société Applanix/Trimble et est composé de :

— deux systémes de géolocalisation spatiale (Global Positioning System (GPS)) permettant
de déterminer la position spatiale et le cap avec une précision variable en fonction des
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F1GURE 1.8: Exemple de données acquises par un laser plan de type RIEGL VQ-250 (réflectance de
-20dB=noir & 0db=blanc)

conditions d’acquisition et de la qualité de 'instrument allant de quelques métres a moins
de 10 cm,

— d’un odométre mesurant la distance parcourue par le véhicule,

— d’une centrale inertielle (Inertial Measurement Unit (IMU)) composée de 3 accélérométres
mesurant ’accélération du véhicule, de 3 gyromeétres mesurant I'accélération angulaire et
de 3 magnétométres pour obtenir a tout instant la position du nord géographique. La
précision dans la détermination de 'attitude du véhicule dépend directement de la qualité
du systéme utilisé.

Tl

(a) Centrale inertielle (b) Antenne GPS (¢) Odomeétre

FIGURE 1.9: Capteurs du systéme de positionnement PosLV 220.

Les données issues de ces capteurs sont intégrées afin de déduire la position précise du véhicule
a chaque instant.

Nous savons que l’ensemble est fondé sur I'utilisation d’un filtre de Kalman mais ce procédé
est une boite noire a laquelle nous n’avons pas accés. Il n’est donc pas possible de savoir
exactement comment la fusion de données provenant des différents capteurs est réalisée. Les
spécifications constructeur annoncent que la précision du géoréférencement dépend directement
de la présence ou de la non présence de GPS. En cas d’absence de signaux GPS, la précision
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peut étre divisée par 10. Les travaux effectués par [Cannelle, 2013| prouvent que nos acquisitions
urbaines sollicitent généralement le systéme au dela de ses capacités pour une précision finale
des données métriques.

1.4 Problématique

Les modéles 3D de ville présentent des erreurs et les nuages de points mobiles présentent un
géoréférencement perturbé en contexte urbain dense. Les perturbations des nuages de points
laser, sont dues a deux phénomeénes :

— Les trajets multiples : le capteur GPS recoit plusieurs fois le méme signal, soit directement,
soit indirectement (reflété par des fagades par exemple) ce qui le perturbe.

— La perte de signal GPS ou masque GPS : la portion de ciel visible est trop faible et le
capteur ne voit plus assez de satellites pour en déduire sa position. Les masques peuvent
durer jusqu’a plusieurs minutes avant de retrouver assez de satellites pour se localiser et
sont dus & plusieurs phénoménes, comme I’étroitesse des rues ou la hauteur des batiments.

Multitrajet ol =]

Satellite Masqué

FIGURE 1.10: Masques GPS d’un véhicule de cartographie mobile

Ces perturbations entrainent une erreur absolue sur I’estimation de la trajectoire du véhicule de
cartographie mobile qui n’est que partiellement compensée par les informations de la centrale
inertielle. Cette compensation partielle induit en général un écart de positionnement qui peut
atteindre plusieurs métres dans le cas d’un masque GPS de plusieurs minutes.

Conséquence :

Les différents jeux de données ne coincident donc pas parfaitement.

1.5 Objectif de la thése

Nous chercherons a aligner un scan de cartographie mobile avec un modeéle 3D en ré-estimant
simultanément la trajectoire du véhicule et le modéle 3D de fagon & minimiser ’écart entre
le nuage de points et le modéle 3D. Cette these s’inscrit dans la continuité de la thése de
%
Naa 9
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[Monnier, 2014] qui se base sur un modéle de déformation du nuage propre a l'acquisition.
Ma thése reprend ces travaux en y intégrant plusieurs innovations importantes : la gestion
des incertitudes & tous les niveaux de la chaine d’acquisition ainsi que la modélisation des
incertitudes sur le modéle 3D lui méme afin d’autoriser le recalage & déformer la trajectoire et
le modéle en exploitant ces incertitudes au lieu de se reposer sur un paramétrage délicat. Les
données acquises par notre véhicule ont déja fait 'objet de travaux concernant la modélisation
de facade de batiment & partir de données laser mobiles terrestres [Demantké et al., 2012] et le
recalage des données a partir d’images [Miled et al., 2016b]. Les objectifs de ce travail de thése
s’inscrivent donc au centre de ces différents travaux dans une logique de mise en cohérence entre
des données laser terrestres et des modéles 3D de ville permettant de modéliser finement les
espaces urbains denses. Les applications sont multiples (reconstruction, texturation, analyse,...).
Le recalage de ce type de données peut se réaliser de trois facons différentes :

— Recaler les nuages de points laser terrestres sur les modéles 3D de ville (de LoD2) [Mon-
nier, 2014],

— Recaler les modéles 3D de ville (de LoD2) sur les nuages de points laser terrestres [Mon-
nier, 2014],

— Recaler de maniére conjointe (simultanément) les nuages de points laser terrestres et les
modeles 3D de ville (de LoD2). C’est la méthode que nous utilisons dans cette thése.

La motivation est de tout mettre en cohérence pour :

— combiner la précision des modéles 3D de ville (peu détaillés possédant un géoréférencement
de Tordre du métre) avec le niveau de détail des nuages de points laser mobile terrestre
(trés détaillés mais possédant un géoréférencement peu fiable lorsque le signal GPS est
perturbé),

— mettre les modéles 3D de ville et les nuages de points laser terrestres mobiles en cohérence
afin de pouvoir exploiter ces données mobiles pour améliorer la géométrie du modéle, mais
aussi sa texture puisque, si le véhicule est équipé de caméras, elles bénéficieront aussi du
recalage des données laser sur le modéle.

Nous considérons que les écarts constatés entre le modéle 3D et le nuage de points viennent a la
fois du géoréférencement du nuage et d’imprécisions dans le modéle 3D. Un modéle de déforma-
tion pour ceux ci est donc proposé, 'algorithme de recalage cherchant a ajuster simultanément
la trajectoire du véhicule et la géométrie du modéle. Nous prendrons donc en compte les incer-
titudes des données afin d’éviter les choix heuristiques de parameétres dont souffrait la thése de
[Monnier, 2014], et pour qualifier le résultat du recalage, nous propageons et modélisons toutes
les sources d’incertitudes qui interviennent & la fois dans le processus de construction du nuage
de points et du modéle 3D afin d’en déduire une méthode non paramétrique qui optimise la
vraisemblance du résultat.

1.6 Plan de la thése

I’approche consiste & mettre au point une chaine de traitements permettant une mise en cohé-
rence entre des nuages de points laser mobiles et des modéles 3D de ville. Les différentes parties
de ce manuscrit se répartissent de la maniére suivante :

Le chapitre 2 est consacré a un apercu des méthodes de recalage dans la littérature. Nous
décrivons briévement la stratégie que nous adoptons pour recaler conjointement nos données
entre elles.
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1.6. Plan de la thése

Le chapitre 3 montre comment nous modélisons et propageons les incertitudes sur les données.

Le chapitre 4 explique en détail le processus de recalage conjoint basé sur un cas particulier
de la méthode de Gauss-Helmert prenant en compte les incertitudes sur les données en entrées
(définit dans le chapitre 3) pour propager les incertitudes sur le résultat final.

Le chapitre 5 présente 1’évaluation de la méthode de recalage.

Le chapitre 6 présente les conclusions et perspectives liées a la méthode développée tout au
long de ce manuscrit.

1 Introduction

Présentation des différentes techniques de 2 Etat de I'art sur
LAl CRistates les données
Stratégie adoptée

Modélisation et Présentation de toutes les imprécisions de mesures pouvant survenir lors
= du fonctionnement d'un scanner lazer terrestre mobile et lors de la
;_)mpagailon des reconstruction d'vn modéle 3D de ville.
incertitudes sur - Propagation des incertitudes sur le nuage de points laser mobiles
les données - Modeélization des incertitudes sur le modéle 3D

Présentation des différentes étapes néceszaires pour réaliser un . 5
recalage conjoint en prenant en compte les incertitudes sur les 4 MEthOdOlOgIE
dommées. globale

Evaluation de la méthode de recalage que nous
proposens au chapitre 4. Pour ce faire, nous
complétement controlés

Mous présentons les conclusions et
les perspectives liées a la méthode

6 Conclusion et
développée tout au long de ce manuscrit.

perspectives

FIGURE 1.11: Plan du manuscrit
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2. Etat de I’art en recalage de données

Chapitre 2

Etat de I’art en recalage de données

"Un renseignement, une citation pouvaient
cotter des journées de voyage et des heures de
recherche.

Clic, aujourd’hui, un centiéme de seconde
pour le méme résultat."

Michel Serres
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2.1 Introduction

Le recalage de données est une thématique abordée depuis des années par différentes commu-
nautés scientifiques (vision par ordinateur, photogrammeétrie, imagerie médicale, intelligence
artificielle,...). L’objectif principal consiste & mettre en cohérence au minimum deux jeux de
données entre eux. Généralement, I'un des jeux de données sert de référence sur lequel le second
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Chapter 2. Etat de ’art en recalage de données

est recalé. Le but est donc de déterminer la transformation nécessaire pour rapprocher au mieux
les données entre elles. Pour cela, on peut schématiser grossiérement une technique de recalage
comme étant composée de deux étapes importantes.

La premiére consiste a effectuer une comparaison entre les jeux de données afin d’extraire des
points qui devraient étre confondus dans chacun d’eux. La seconde utilise ces caractéristiques
afin de déterminer la transformation optimale & appliquer. Ces méthodes, résumées dans |Gres-
sin et al., 2013] fonctionnent tant de maniére rigide que non rigide sur des problématiques 2D
comme 3D avec des méthodes point & point ou encore point a surface. La technique utilisée est
complétement dépendante des données que ’on posséde au départ et des informations qu’elles
sont capables de fournir. La technique de référence a ’heure actuelle et qui reste la plus utilisée
[Salvi et al., 2007b] pour le recalage de données est 'ICP ou "Iterative Closest Point". Cette
méthode de recalage a ’avantage d’étre simple & appréhender tout en donnant de trés bons
résultats. Son inconvénient est de devoir disposer d’une bonne estimation de la dérive (transfor-
mation) de départ ou autrement dit de disposer d’une bonne initialisation des données [Chen
and Medioni, 1992]. Elle fonctionne de maniére itérative et consiste a4 minimiser une énergie
jusqu’a convergence afin de déterminer la transformation optimale qui met en correspondance
les ensembles a recaler.

L’ICP a été introduite pour la premiére fois par [Besl and McKay, 1992]| et procédait par la
mise en correspondance d’entités entre deux ensembles initiaux de nature similaire ou différente
(ie point-point, point-plan). Cette mise en correspondance était faite de maniére simple par
appariement des points les plus proches entre eux dans les deux jeux de données.

2.2 Recalage en milieu urbain

La thématique du recalage de données laser en milieu urbain est un domaine en pleine ex-
pansion. Un grand nombre d’articles scientifiques traite de ce probléme. Souvent les méthodes
développées utilisent des données du méme type (laser-laser) comme [Pathak et al.; 2010],
[Brenner et al., 2008], [Grant et al., 2012], [Han et al., 2014], [Friedman and Stamos, 2013] ou
encore [Miled et al., 2016b] (Figure 2.1).

Certains auteurs utilisent des images pour recaler des nuages de points laser comme [Swart
et al., 2011] et [Miled et al., 2016b] (Figure 2.2) mais trés peu d’études ont été réalisées sur le
recalage entre des données laser mobiles terrestres et des bases de données géographiques.



2.3. Recalage laser/modéle 3D

FIGURE 2.1: Nuage de points laser (orange/violet) et aéroporté (bleu/vert) sur la méme zone (aprés
recalage) [Vallet, 2016]

FIGURE 2.2: Superposition d’une image et d’un scan laser mobile de la méme scéne (avant recalage)
[Miled et al., 2016b]

2.3 Recalage laser/modéle 3D

Les travaux de [Monnier, 2014] ont récemment ouvert la voie au probléme de recalage entre des
données laser terrestres mobiles et une base de données géographiques permettant de modéliser
finement les espaces urbains denses (Figure 2.3).

Le recalage peut se réaliser de plusieurs facons. Généralement, 'un des jeux de données sert de
référence sur laquelle le second est recalé. [Monnier, 2014] décrit deux méthodes distinctes de
recalage non rigide basées sur une technique ICP ou "Iterative Closest Point".

La premiére méthode de Monnier consiste & mettre en cohérence des nuages de points laser
mobile sur des bases de données géographiques en améliorant la localisation du véhicule. Ce
type de méthode est également appliquée dans des domaines tels que le SLAM [Niichter et al.,
2007]. La seconde méthode permet de faire I'inverse : mettre en cohérence des bases de données
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FI1GURE 2.3: Les travaux de [Monnier, 2014] : recalage d’un nuage de points laser et un modéle 3D

géographiques sur des nuages de points laser en déformant les bases de données géographiques.

La contribution principale des travaux de [Monnier, 2014] par rapport a 1’état de 'art est 'uti-
lisation d’une approche de type ICP qui est adaptée a nos problématiques, a savoir 'utilisation
de base de données pour se recaler, ce qui a rarement été réalisé. C’est également la définition
d’un modéle de dérive particuliérement bien adapté aux systémes d’acquisition de cartographie
mobile. Les autres particularités de la méthode sont :

— L’utilisation d’un descripteur géométrique local adaptatif s’inspirant de [Demantkeé et al.,
2012] permettant : 1. une sélection des points d’intérét nécessaires au recalage, 2. 'obten-
tion des normales en chaque point laser.

— L’utilisation de la géométrie d’acquisition pour définir : 1. une compatibilité entre les
normales des BD et des nuages de points laser mobiles. Cette compatibilité permet une
plus grande robustesse dans 'appariement comme démontré par |Gelfand et al., 2003]. 2.
une étape d’appariement accélérée par lancer de rayons.

— L’utilisation d’une structure de type KdTree sur les BD afin d’accélérer les requétes spa-
tiales lors de 'étape d’appariement [Gelfand et al., 2003] et [Zhang, 1994].

2.4 La méthode ICP ou "iterative closest point"

Un état de lart sur 'ICP et ses variantes peut étre trouvé dans l'article de |Gelfand et al.,
2003]. L'idée directrice de cette approche est de décomposer le probléme de recalage en deux
sous-problémes :

— Appariement des données : elle consiste a créer des paires entre les données des deux
ensembles. Chacun des éléments du premier ensemble est associé a I’élément qui lui corres-
pond dans le deuxiéme ensemble. Cet appariement étant généralement inconnu, on associe
chaque élément a I’élément qui lui est le plus proche dans 'autre ensemble. Il est donc
nécessaire de définir une métrique permettant de mesurer la distance entre les éléments
des deux ensembles. La notion souvent utilisée est la distance euclidienne. Néanmoins,
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2.4. La méthode ICP ou "iterative closest point"

d’autres métriques peuvent étre mises en place de facon a améliorer I'appariement des
données et ainsi limiter les faux appariements |Gelfand et al., 2003].

— Minimisation de D’erreur : une fois les appariements réalisés, la deuxiéme étape consiste
4 minimiser la distance entre les éléments associés. Il est donc nécessaire de définir a la
fois une métrique (qui n’est pas nécessairement la méme que celle utilisée pour 1’apparie-
ment des données) et un ensemble d’observations a ré-estimer de sorte a minimiser cette
métrique.

L’avantage d’utiliser une méthode comme I'ICP est de pouvoir bénéficier de 1'expérience ac-
quise par la communauté scientifique a son sujet. Beaucoup d’auteurs ont essayé d’améliorer la
méthode tout en accélérant les temps de calcul [Segal et al., 2009].

[’appariement des données peut étre amélioré par I'utilisation d’arbres de décision [Segal et al.,
2009], [Eggert and Dalyot, 2012], [Niichter et al., 2007] voire méme par 'utilisation d’un lancer
de rayons [Hahnel et al., 2003] habituellement utilisé pour le rendu visuel.

Toutes ces améliorations permettent la mise en place de techniques de recalage rapide (Fast
ICP) [Yan and Bowyer, 2007].

2.4.1 Appariement des données

L’appariement de données géographiques est un outil pour recaler des données géographiques
dans le but d’améliorer la qualité géométrique des données.

[Monnier, 2014] détaille les étapes pour apparier les données laser/modéle 3D :

1. sélectionner les différentes primitives ;
2. créer les appariements entre les différentes primitives sélectionnées ;

3. valider ou invalider un appariement pour s’assurer d’utiliser une majorité de bons appa-
riements.

1. Sélectionner les différentes primitives

L’une des étapes importantes d’une méthode de recalage est celle qui permet de déterminer des
entités homologues dans les jeux de données a recaler.

Les modeles Bati3D sont constitués de primitives géométriques triangulaires représentant des
entités réelles (sols, fagades et toits de batiment). Ces entités sont connues dans les BD. Seules
les entités présentes dans les deux jeux de données pourront étre appariées. Nos BD contiennent
les facades de batiments, le sol et les toits des batiments. Les MTLS étant constitués de points
laser, il n’est pas possible d’obtenir des informations sur les entités représentées sans une étape
de détection a posteriori. Les entités représentées dans les nuages de points laser mobiles sont
les facades de batiments, le sol et tous les autres objets constitutifs de ’environnement. Recaler
ces données nécessite de déterminer l'intersection entre les entités représentées par la BD et
celles détectables dans les nuages de points laser. En général (cas simple), les seules entités
utilisables sont les facades. La détection de cette entité réelle sera effectuée en utilisant un
descripteur géométrique local adaptatif développé par [Demantkeé et al.; 2012]. Seul ensemble
des points laser retenus par cet algorithme sera utilisé pour 'appariement.
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2. Créer les appariements

Lorsque les points d’intéréts ont été sélectionnés dans chacun des jeux de données, des paires
homologues peuvent étre créées par lancer de rayons (RayTracing) [Monnier, 2014].

Cette méthode est trés utilisée par des techniques de rendu visuel depuis des années. Une paire
définit un appariement qui entrera potentiellement dans le processus de minimisation dans les
étapes ultérieures. Cette étape est en général cotiteuse en temps de calcul car pour toutes les
primitives retenues lors de la sélection, il est nécessaire de les comparer & toutes les primitives
du second jeu de données pour déterminer 'appariement le plus proche. Cette étape peut
néanmoins étre améliorée en utilisant des techniques d’échantillonnage spatial de type kdtree
[Zhang, 1994], [Eggert and Dalyot, 2012| qui permettent, éventuellement, le passage a ’échelle
lors de I'utilisation de grandes quantités de données.

3. Valider ou invalider un appariement

Cette étape permet de rejeter de mauvais appariements. Elle est en général basée sur un seuil
de distance séparant les points constitutifs des paires homologues. Cela permet une meilleure
robustesse de 'algorithme en éliminant les points les plus éloignés. Lorsque les données sont
proches de la solution souhaitée, cette étape permet d’augmenter le ratio de "bons" apparie-
ments par rapport aux "mauvais".

2.4.2 Minimisation de ’erreur

Cette étape permet de déterminer la transformation optimale pour recaler les jeux de données
entre eux. Elle nécessite la définition d’une métrique. Généralement, la distance euclidienne est
utilisée mais d’autres métriques ont aussi été proposées [Huang et al., 2006], [Niichter et al.,
2007]. Le processus de minimisation peut étre de nature différente selon le type de dérive a
retrouver |[Cheng et al., 2010]. Il peut étre :

— linéaire ou semi-linéaire lorsque le systéme peut étre traduit sous forme close (résolution
par moindres carrés) ;

— non-linéaire : cela nécessite des approches de résolution plus complexes (Levenberg-
Marquardt [Fitzgibbon, 2003], descente de gradient ou méthodes de Gauss-Newton).

2.5 Autres méthodes de recalage

Toutefois, d’autres méthodes que 'ICP existent pour recaler des données entre elles. On peut
citer [Huang et al.; 2006] qui utilisent des approximations quadratiques locales, [Ripperda and
Brenner, 2005] qui utilisent des techniques basées sur I'étude des distributions des normales
nommeées NDT pour "Normal Distribution Transform", [Tsin and Kanade, 2004] qui effectuent
leur recalage en utilisant des noyaux de corrélation, [Chen et al., 1999] qui utilisent "RAN-
SAC" (Random Sample Concensus), [Jian and Vemuri, 2005] qui intégrent des mélanges de
gaussiennes, [Wolfson and Rigoutsos, 1997] qui utilisent une méthode de recalage basée sur du
hachage géométrique ou encore [Tarel and Boujemaa, 1995] qui utilisent une méthode floue de
recalage

Certaines techniques de recalage permettent de déterminer directement les paramétres de trans-
formation. Lorsque le systéme peut étre résolu sous forme close, il est possible d’utiliser la
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décomposition en valeurs singuliéres [Arun et al., 1987], les quaternions unitaires [Horn, 1987],
[Benjemaa and Schmitt, 1999] et les quaternions duaux [Walker et al., 1991].

D’autres auteurs comme [Shang et al., 2006]| utilisent une Analyse en Composante Princi-
pale (ACP) pour déterminer les paramétres de la transformation. Des mesures de similarité
sont effectuées pour différentes transformations. La transformation donnant la meilleure affi-
nité est retenue. [Makadia et al.; 2006] préférent la transformée de Fourier pour déterminer la
transformation dans un nouvel espace de recherche [Biilow and Birk, 2011]. Plus récemment,
[Amavel Pinheiro et al.; 2013] ont développé une méthode de recalage utilisant 1’Active Tes-
ting Search (ATS) pour déterminer de maniére rapide une transformation grossiére a appliquer.
[Pottmann et al., 2004] ont choisi des approximations quadratiques locales et [Tsin and Kanade,
2004] effectuent leur recalage en utilisant des noyaux de corrélation.

D’autres méthodes peuvent étre utilisées comme les techniques de votes.

Des tests sont effectués a partir de différents échantillons prélevés au sein des jeux de données.
Chaque transformation testée est comptabilisée et la transformation ayant obtenu le plus de
votes est retenue. Ainsi, des recalages sont effectués en utilisant Random Sample Concensus
(RANSAC) [Chen et al., 1999]. Les approches probabilistes [Censi, 2006] ont été beaucoup
utilisées comme dans les travaux de [Anguelov et al.; 2005], [Stoyanov and Lilienthal, 2009]
et [Mateo et al., 2014] qui ont développé une approche basée sur un algorithme Expectation
Maximisation (EM) ainsi que [Granger and Pennec, 2002] qui couplent 'EM a une approche
itérative locale de type ICP introduit par [Besl and MclKay, 1992] et [Chen and Medioni, 1992].

[Wang et al., 2008] développent une théorie probabiliste basée sur la divergence de Jensen—-Shannon,
qui effectue des mesures de similarité entre deux distributions de probabilités. Des algorithmes
basés sur des mélanges de gaussiennes ont également été étudiés [Jian and Vemuri, 2005] aussi
bien dans les cas rigides que non rigides avec 'algorithme Coherent Point Drift (CPD) [My-
ronenko and Song, 2010]. [Cordero-Grande et al., 2012] utilisent un champ de Markov pour
préserver la topologie de leurs jeux de données lors d'un recalage non rigide.

Certaines approches sont fondées sur les graphes avec des recalages effectués a ’aide de tables
de hachage géométrique [Wolfson and Rigoutsos, 1997]. |[Hecker and Bolle, 1994] couplent cette
méthode avec une transformée de Hough [Ballard, 1981] pour déterminer les primitives linéaires
candidates a I'appariement. [Zeng et al., 2010] et [Enqvist et al., 2009] basent également leur
recalage sur I'utilisation de graphes. [Levin and Szeliski, 2004] utilisent les graph cuts (technique
d’optimisation) pour recaler des nuages de points laser. [Tarel and Boujemaa, 1995] développent,
eux, une méthode floue de recalage en combinant le hachage géométrique et un procédé itératif.

D’autres méthodes existent comme I'approche de [Aiger et al., 2008a] appelée 4 points congruents
(4PCs) qui est une approche globale [Theiler et al., 2013]. Elle ne nécessite pas une bonne ini-
tialisation et résiste au bruit et aux outliers. [Mellado et al., 2014] introduisent une 4PCs en
améliorant la rapidité de cet algorithme par une indexation intelligente.

On peut citer également les réseaux de neurones [Zhang et al., 2008], les approches basées sur
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I'utilisation de splines [Rueckert et al., 1999], [Chui and Rangarajan, 2000], [Chui, 2003] et [Rohr
et al., 2001], les approximations quadratiques locales [Pottmann et al.; 2004], les techniques par
ajustement de faisceaux [Mouragnon et al., 2006], les approches multi-résolutions [Rusu et al.,
2009], les algorithmes prédictifs comme le filtre de Kalman |Civera et al., 2010], les méthodes de
séparation-évaluation (branch and bound en anglais) permettant de résoudre de facon générique
des problémes d’optimisation combinatoire [Olsson et al., 2006], [Breuel, 2003].

[Li and Hartley, 2007] développent une optimisation globale utilisant la théorie de Lipschitz
avec un algorithme de type "box and ball". [Fujiwara et al.,; 2011], eux, proposent un algorithme
nommé Free Form Deformation (FFD). Les objets présents dans chacun des jeux de données
sont représentés a 'intérieur de deux grilles. I.’une des deux grilles est ensuite déformée pour
coincider avec la seconde. Chaque partie de la grille se déforme localement de maniére rigide
tout en gardant la topologie de la grille de départ.

Comme nous pouvons le constater, une multitude de méthodes existe pour recaler des données
entre elles. Chacune d’elles posséde ses avantages et ses inconvénients mais il est difficile de
déterminer si une méthode est meilleure que Pautre [Rodrigues et al., 2002] car tout dépend du
but recherché.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un apercu des différentes techniques de recalage existantes.
Mettre en cohérence des jeux de données constitués de primitives géométriques demande de
résoudre trois problémes distincts :

1. la détection de points homologues dans les différents jeux de données;
2. appariement des données;
3. la résolution du systéme en fonction d’'un modéle de dérive adapté.

La majorité des algorithmes de recalage dans I'état de ’art est basée sur ce schéma de résolution.
Mettre au point un algorithme de recalage conjoint efficace dépend du type de données et du
type d’incertitude qu’elles contiennent. Pour résumer, les algorithmes existants peuvent étre
vus comme un agencement de briques élémentaires nécessaires a la constitution d’'une chaine
de traitement. Une technique de recalage efficace passe par un ensemble de choix théoriques
compatibles avec les données (laser 3D et modéle 3D).

La multitude de techniques existantes pour résoudre ces problémes atteste de 'attrait porté a
ce domaine d’activité.

La méthode la plus simple a appréhender, et qui reste la plus utilisée de nos jours, est I'ICP. Les
différents travaux réalisés sur cette technique ont permis de mettre en place des améliorations
conséquentes sur chacune des étapes qui la compose. Généralement, chaque modification est
liée & des problématiques particuliéres propres a chaque communauté.

2.7 Stratégie adoptée

Notre approche scientifique générale s’articule autour de deux axes principaux :
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2.7. Stratégie adoptée

— La modélisation (Chapitres 3 et 4) : un probléme bien posé permet d’aboutir a des
résultats concrets.

Les mathématiques nous servent a transcrire des problémes de nature quantitative : c’est
I'étape de modélisation. Une fois cette transcription faite, des outils (ou travaux) sont dis-
ponibles pour résoudre ces problémes, partiellement ou complétement. Par exemple, dans
notre cas, un probléme de minimisation (mettre en cohérence les données) se traduira par
la minimisation d’une certaine fonction, sous certaines contraintes. Réaliser une modéli-
sation signifie avant tout chercher a comprendre ce qui se passe. Modéliser un processus,
c’est le décrire de maniére scientifique. On se pose la question "Que se passe t-il si nous
changeons tel ou tel paramétre? ". Cette étape nous permet de modéliser précisément le
probléme. La solution optimale obtenue est évidemment plus efficace ; elle est aussi plus
fiable, parce qu’on connait I'influence respective des différentes observations, et qu’on sait
lesquelles ont une "importance critique" et lesquelles sont secondaires.

— La simulation (Chapitre 5) : une fois la modélisation effectuée, on peut réaliser des
simulations : ce sont des "expériences virtuelles", en général effectuées sur ordinateur, ot
I’on fait varier divers parameétres pour en mesurer 'influence. On peut ainsi tester diffé-
rentes configurations. Pour ce faire, nous utiliserons des données parfaitement controlées
pour réaliser les simulations. On a le controle complet de la situation, ce qui est satisfai-
sant.

Un probléme issu d’une situation réelle, concréte, n’est jamais simple. Il y a toujours quan-
tité d’observations a prendre en compte, y compris évidemment les aspects instrumentaux,
humains...

L’algorithme de recalage réalisé gére les incertitudes qui font partie des situations réelles. Notre
approche est donc la suivante : pour nous, les incertitudes faisant partie de la réalité ; elles sont
incontournables. Nous réalisons alors des modéles qui prennent en compte ces incertitudes. Il
est préférable d’avoir des résultats grossiers avec des incertitudes que des résultats fins sans
incertitudes (nous donnons une solution, et nous indiquons en quoi cette solution dépend des
incertitudes sur les données : c’est essentiel, si 'on veut plus tard améliorer la précision).
Les sources d’incertitudes pour les utilisateurs de données cartographiques sont des éléments
trés importants. La fiabilité des données constitue un enjeu majeur. Bien que le producteur
puisse donner des éléments statistiques sur la confiance des données ou des plages d’erreurs,
il est beaucoup plus satisfaisant de modéliser et de propager toutes les incertitudes liées a
la production des données afin de donner & l'utilisateur une estimation fiable de l'incertitude
sur chaque information. Le fait de prendre en compte les incertitudes utilisant une chaine
de traitement de recalage permet d’obtenir des produits comportant eux-mémes leurs propres
incertitudes.

Notre probléme est le suivant : mettre en cohérence un nuage de points laser (en 'occurrence
provenant d’un scan de cartographie mobile ) et un modéle 3D de ville.

Comment faire 7 Notre premiére démarche est de nous poser la question : pourquoi nos données
ne se superposent-elles pas? Comme expliqué précédemment, toute mesure est systématique-
ment accompagnée de son incertitude. Une observation (ou mesure) parfaite n’existe pas. Dans
le chapitre 3, nous présentons les sources d’incertitudes sur les données en explicitant les ob-
servations qui ont une importance critique et secondaire. Une fois les sources d’incertitudes
identifiées, nous modélisons et propageons les incertitudes sur les données. La source princi-
pale d’incertitude dans le nuage de points laser est la trajectoire du véhicule de cartographie
mobile. Dans le modéle 3D, les sources d’incertitudes "critiques" sont : le probléme global de

e
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Chapter 2. Etat de ’art en recalage de données

Modelisation

Poser le probleme

¥

Simulation 3

Transcrire le probléme
mathématiquement

)

Chercher a comprendre

« Expérience virtuelle »

Tester différentes configurations

Valider,améliorer ou infirmer

FIGURE 2.4: Notre approche scientifique

QDA

géo-référencement, 1’écart entre la limite de gouttiére et le plan de facade et ’absence de relief
sur les facades. Ensuite, on transcrit le probléme mathématiquement dans le chapitre 4. Nous
chercherons a aligner un scan de cartographie mobile avec un modéle 3D en ré-estimant la
trajectoire du véhicule et la géométrie du modele 3D de facon & minimiser 1’écart entre le nuage
de points et le modele 3D. Nos travaux s’inscrivent dans la continuité des travaux de [Monnier,

2014] qui se basent sur un modéle de déformation du nuage propre a 'acquisition.

Cette these reprend ces travaux en y intégrant plusieurs innovations importantes :

— la gestion des incertitudes a tous les niveaux de la chaine d’acquisition ;

— la modélisation de ces incertitudes sur le modéle 3D.

22
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2.7. Stratégie adoptée

Un modéle de déformation pour ceux-ci est donc proposé, I'algorithme de recalage cherche a
ajuster simultanément la trajectoire du véhicule et la géométrie du modéle.

Nous prendrons donc en compte les incertitudes des données afin d’éviter les choix heuristiques
de paramétrages dont souffraient les travaux de [Monnier, 2014].

On divise le probléme mathématique en deux parties : une étape d’appariements et une étape
d’optimisation sous contraintes. Pour ce faire, ’étape d’optimisation nécessite d’inclure les
incertitudes sur les données en entrée mais également de pouvoir les propager en sortie.

Pour ce faire, nous utilisons une méthode générique découlant d’un cas particulier de la mé-
thode de Gauss-Helmert qui consiste en la résolution d’un systéme d’équations (ensemble de
contraintes liant les observations).

Dans le chapitre 5, on réalise des "expériences virtuelles", en testant différentes configurations
(données mobiles avec localisation précise VS Modéle 3D avec localisation peu précise, données
mobiles avec localisation peu précise VS Modéle 3D avec localisation trés précise, données
mobiles et modéles 3D avec localisations peu précises... ) en vérifiant que les incertitudes fournies
en sortie sont bonnes. Une conclusion et différentes pistes d’améliorations sont proposées dans
le dernier chapitre.
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3. Modélisation et propagation des incertitudes sur les données

Chapitre 3

Modélisation et propagation des
incertitudes sur les données

" On aime Pincertitude parce qu’elle

laisse entrouverte la porte de 'espérance.

"

Anne Barratin
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3.1 Introduction

« Il n’y a de science que du mesurable » écrivait le célébre physicien Lord Kelvin!.

Mesurer est une activité fondamentale dans le milieu de la recherche scientifique. Toute valida-
tion "théorique" d’un phénomeéne physique passe par la mesure de ses effets. Il en est d’ailleurs
de méme dans de nombreux domaines. Il est nécessaire, si I’on souhaite avoir une démarche

scientifique, de prendre en compte l'incertitude du résultat d’une mesure.

1. http ://prepas.org/ups.php ?document—39
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Chapter 3. Modélisation et propagation des incertitudes sur les données

Mesurer une grandeur n’est donc pas simplement rechercher la valeur d’une grandeur physique
mais aussi lui associer une incertitude afin de pouvoir garantir la qualité (fidélité) de la me-
sure. Dans les sciences expérimentales, les incertitudes occupent une place importante et sont
une étape incontournable. Nous présenterons dans une premiére partie quelques définitions et
notions fondamentales dans le domaine de la métrologie. "La métrologie est la science de la
mesure" 2. Elle définit les principes et les méthodes permettant de garantir et maintenir la
confiance envers les mesures résultant des processus de mesure". Ce domaine constitue le socle
minimum pour tout chercheur s’intéressant a I'incertitude de mesure. Le lecteur peut se référer
aussi au "Guide to the expression of uncertainty in measurement" (GUM). Dans une seconde

partie, nous montrerons comment modéliser et propager les incertitudes sur nos données.

3.1.1 Mesures et incertitudes
3.1.1.1 Quelques définitions
Le ministére de 'Education offre les définitions des mots suivants :

— Mesure® (ou mesurage) : ensemble des opérations permettant de déterminer expé-
rimentalement une ou plusieurs valeurs que l'on peut raisonnablement attribuer & une
grandeur. Le résultat d’une mesure sera en général donné sous la forme d’un intervalle
"des valeurs probables" de I’observation* [ = [+ Al associé & un niveau de confiance. Une
part importante de notre travail réside dans 'estimation de Al dit intervalle de confiance
associé a un niveau de confiance donné.

— Mesurande (que nous appellerons ici "observation") : la grandeur que I'on veut
mesurer.

— Valeur vraie : la valeur vraie de "l'observation" l,,.; est la valeur que ’on obtiendrait
si la mesure était parfaite. Une mesure n’étant jamais parfaite, cette valeur est toujours
inconnue. Il y a toujours une erreur de mesure.

— L’erreur de mesure : est la différence entre la valeur mesurée d’une grandeur et une
valeur de référence ; =1 — l,4;.

J’aimerais également introduire le terme "paramétre" que je vais utiliser dans ce manuscrit :

— Paramétre : valeur qu’on ne peut pas mesurer directement mais qui est calculée a partir
d’autres mesures. Prenons un exemple simple, les coordonnées cartésiennes d’un point
(X,Y,Z) peuvent étre calculées a 'aide de coordonnées sphériques ( r, 0, ¢). (X,Y,Z) sont
des paramétres et ( r,0, ) sont des mesures (ou observations) .

Paramétres Observations
X Treos(0(t)) sin(o(t))]
Y| = |rsin(0(t)) sin(p(t))
Z rcos(p(t))

— Incertitude type composée : lorsque les sources de variabilité de la mesure sont mul-
tiples, on estime l'incertitude type pour chacune d’entre elles et on fait un bilan global

2. Définition de la métrologie de Wikipédia
3. Attention, le mot « mesure » a, dans le langage courant, plusieurs significations.
4. Ou mesurande

A

(&P
!\
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3.1. Introduction

pour construire une incertitude-type composée, qui peut mélanger des évaluations de type
A% et de type BS.

Nous avons pris le temps de définir quelques mots importants que nous utiliserons dans ce
manuscrit. Passons maintenant aux notions.

3.1.1.2 Notions

Notion d’erreurs aléatoires

Lorsqu’on effectue N mesures (quand les conditions de répétabilité ” sont respectées), le meilleur
estimateur de la valeur de I’observation est la valeur moyenne [ des N mesures . Mais une mesure
l; parmi les N est en général différente de la valeur moyenne [. La différence ¢; = I, —[ est appelée
erreur aléatoire.

Notons également que lors de chaque mesure, l'erreur aléatoire peut prendre n’importe quelle

valeur entre (1, — 1) €t (lLnae — [). Nous ne pouvons faire qu'un nombre fini de mesures pour
déterminer "une estimation" de 'erreur aléatoire.

Notion d’erreurs systématiques

Par définition, 'erreur systématique est €; = | — l,0;. [ est la moyenne qui résulterait d’un
nombre infini de mesures (dans les conditions de répétabilité). Nous ne pouvons faire quun
nombre fini de mesures pour déterminer "une estimation" de I'erreur systématique.

En résumé, lors d’'une mesure, l'erreur aléatoire peut prendre, au hasard, n’importe quelle valeur
sur un certain intervalle. En revanche, I'erreur systématique prend la méme valeur (inconnue)
lors de chaque mesure.

Notion d’incertitude de mesure

— L’incertitude de mesure Al est un paramétre, associé au résultat de la mesure, qui carac-
térise la dispersion des valeurs qui pourraient raisonnablement étre attribuées a 1’obser-
vation.

— Le résultat d’'une mesure est donné sous la forme d’un intervalle des valeurs probables de
Pobservation [ = [ & Al associé a un niveau de confiance.

— L’évaluation des incertitudes par des méthodes statistiques est dite de type A. Quand la
détermination statistique n’est pas possible, on dit que I’évaluation est de type B.

— On appelle incertitude-type une incertitude de mesure exprimée sous la forme d’un écart-
type.

Notion de fidélité et justesse

— La fidélité (ou précision) d’un instrument de mesure est son aptitude a donner des
indications trés voisines dans les conditions de répétabilité.

— La justesse (ou exactitude) d’un instrument de mesure est son aptitude a donner des
indications exemptes d’erreur systématique.

5. Lorsque les incertitudes sont évaluées par des méthodes statistiques, ’évaluation est dite de type A.

6. Quand la détermination statistique n’est pas possible, on dit que 1’évaluation est de type B.

7. Lorsque la méme personne ou le méme programme effectuent N mesures exactement dans les mémes
conditions
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Exact et peu précis

Non exact et peu précis

f\ Exact et précis

FIGURE 3.1: Notion d’exactitude et de précision

x % % Ce qu’il faut retenir * x x

L’incertitude définit I'intervalle dans lequel la valeur vraie se situe et avec quelle probabilité.
Cette incertitude, affectée au résultat de mesure, caractérise la fidélité du résultat produit :
plus l'incertitude associée au résultat sera faible, meilleur sera le résultat.

Au sein de ce chapitre, nous montrerons comment nous modélisons et propageons les incerti-
tudes sur nos données. La modélisation des incertitudes sur les données est une étape importante
du recalage. En effet, elle permet de combiner 'information de localisation de chaque jeu de
données a recaler de fagon optimale et de fournir des incertitudes sur le produit final.

3.2 Propagation des incertitudes sur le nuage de points
laser terrestre mobile

Nous discutons, au sein de cette section, de toutes les imprécisions de mesures pouvant survenir
lors du fonctionnement d'un MTLS?® et perturber les données laser produites. Elles sont dues
notamment aux facteurs divers influencant la qualité de balayage laser et a la calibration de
I’ensemble du systéme. Il arrive aussi souvent que le systéme de positionnement ne parvienne
pas a acquérir une localisation suffisante pour collecter des données précises au niveau du canyon
urbain. En particulier, les masques fréquents empéchent la bonne réception des signaux. Ces
perturbations entrainent une erreur absolue sur l'estimation de la trajectoire du véhicule qui
n’est que partiellement compensée par les informations de la centrale inertielle. De ce fait,
un décalage (une dérive) entre la trajectoire fournie par le systéme de positionnement et la
trajectoire idéale est observé.

8. Mobile Terrestrial LIDAR Scanning : voir Figure 3.3
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3.2. Propagation des incertitudes sur le nuage de points laser terrestre mobile

Dans cette section, nous nous servirons de la formule de géoréférencement ? direct '° pour lister
I’ensemble des incertitudes et les propager sur le nuage de points laser a ’aide de la technique
de propagation des incertitudes.

3.2.1 Fonctionnement d’un laser scanner mobile terrestre

Pour analyser les sources d’incertitudes dans le nuage de points laser mobile, il est nécessaire
de comprendre le fonctionnement d’un laser scanner mobile terrestre (général). Soulignons
également que les scanners mobiles aériens (Airborne LiDAR System) sont basés sur le méme
principe.
Afin de générer un nuage de points, dans un repére Monde, & partir de données brutes !t
enregistrées par les capteurs, trois changements successifs de repére sont nécessaires :

— Le repére scanner laser terrestre : repére capteur (repére local).

— Le repére de la centrale inertielle : repére local représenté par les axes du systéme de
navigation inertielle. L’origine de ce systéme est située au centre de I'INS. Les angles de
rotation associés sont nommés : roulis (roll), tangage (pitch), lacet (yaw).

— Le repére Monde : ce référentiel est employé pour exprimer les coordonnées des points
d’un nuage laser dans un repére absolu 2. L’avantage du repére absolu, c¢’est qu'’il permet
de définir un référentiel commun pour travailler "ensemble".

Le schéma de la figure 3.2 illustre 1'idée générale d'un géoréférencement direct, le but étant de
passer d’un repére local vers un repére absolu (référentiel commun).

9. Le géoréférencement, attribution d’une géoréférence & un objet, est ’opération qui consiste & passer
d’une localisation relative des entités géographiques a leur localisation absolue dans un systéme de coordonnées
géographiques reconnu. (D’apres le glossaire SIG : www.emse.fr)

10. Le géoréférencement en général, soit direct ou indirect. Pour plus d’informations voir les principes fonda-
mentaux de la lasergrammeétrie terrestre : acquisition, traitement des données et applications de T. LANDES
et al. 2011

11. Toutes les observations enregistrées lors de ’acquisition sont regroupées dans le tableau 3.1

12. Pour information, nos coordonnées sont exprimés en Lambert-93
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Repéres locaux

I_______'I

Repere scanner laser I

L__j___J

Repere centrale inertielle

Repéres absolus

I Reperes Monde I

——— — —— — ]

FIGURE 3.2: Repéres locaux (scanner laser et centrale inertielle) et absolu (Monde).

[Poreba, 2014] rappelle dans ses travaux les conditions nécessaires & un véhicule de cartographie
mobile (disponible dans le cadre ci-dessous).

30 Maats



3.2. Propagation des incertitudes sur le nuage de points laser terrestre mobile

Tout systéme est capable de fournir des données correctes, pour autant que les conditions
suivantes soient remplies :

1. Les capteurs entre eux-mémes doivent étre précisément synchronisés.

2. Le systéme est tenu d’étre rigide, c’est-a-dire qu’il n’existe aucun déplacement relatif
entre les composantes au cours de ’acquisition.

3. La position et l'attitude de la plate-forme doivent étre déterminées avec une précision
suffisante.

4. Les excentricités linéaires et angulaires, a savoir les translations et les rotations entre les
capteurs de perception et 'TMU (Inertial Measurement Unit), doivent étre connues.

3.2.2 Formule de géoréférencement direct

Les coordonnées cartésiennes (X, Y, Z) d’un point 3D dans le repére Monde ne sont pas mesurées
directement mais calculé & partir de 18 autres grandeurs d’entrées qui interviennent dans le
processus de mesure. Chaque valeur d’entrée est alors entachée d’une incertitude-type o.

Dans la littérature, le calcul des coordonnées d’un point laser a partir d'un MTLS ("Mobile
Terrestrial Laser Scanning") est bien documenté [Ellum and El-Sheimy, 1994]. Comme le montre
la figure (Figure 3.3), les coordonnées des points P; dans le repére monde (repére absolu)
peuvent étre calculées en combinant les informations des mesures LiDAR, INS et de calibration.

Modele 3D

Centrale inertielle (INS)

«r Repére monde

FIGURE 3.3: Formule de géoréférencement direct

La formule de géoférencement d’un point Lidar est donnée par I’équation :
P,(t) = R(0,(1), 0y (), 6x (1)) Pi™5(t) + T(1) (1)
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ol :

P,(t) représente les coordonnées 3D d’un point observé dans le repére monde a l'instant
t.

T (t) est la position du véhicule (ou INS) dans le repére monde au temps t.

R(60,(t), 0y(t), 0x(t)) est la rotation entre le repére véhicule (centré sur le centre de systéme
de géoréferencement) et monde au temps t. Ox, Oy et 6, sont les angles roll, pitch and yaw
fournis par la centrale inertielle au temps t.

PZINS (t) est la position du point dans le repére INS au temps t.
PN3(1) = Re(Q, ¢, k) PPPAR(1) + TDAR

R.(92, ¢, k) est la rotation constante dans le temps entre le repére capteur LiIDAR et INS.
k, @ et () sont les angles de calibration.

- TINS

LiDARr €St le vecteur de l'origine du repére INS vers 'origine du repére LiDAR.

— P{‘iDAR(t) est le point dans le repére capteur LiDAR au temps t :

PLIPAR (1) ) uLaisr(t) }

, Xy PAR(t) cos(0(t)) sin(p(t))

PUPAR () = | YIPAR(1) | (1) | sin(6(t)) sin(p(t))
ZyPAR(t) cos(ip(1))

— PLPAR(1) : représente le centre du miroir laser au temps t.
— Upaser(?) @ est le vecteur unitaire directeur du rayon laser au temps t.
— r(t) : est la longueur du rayon laser au temps t .

— 0(t), ¢(t) : représentent les angles horizontaux et verticaux mesurés par le LIDAR
dans le repére du scanner laser au temps t.

FIGURE 3.4: Miroir du scanner laser - (1) Centre du repére scanner laser - (2) Centre du miroir du
scanner laser

L’équation (1) peut s’écrire sous la forme :
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X;(t)
Yz(t) = R(ez (t)v ey(t)> 9X<t>)
Z;(t)
[RC(Q7 907 K/)
XLiDAR (4) r(t) cos(A(t)) sin(p(t)) TLDAR,
[ [ YEPAR@) | + | r(t) sin(0(t)) sin(e(t) | |+ | Thpar, | ]
ZPIDAR (1) r(t) cos(o(t)) TE}IS’ARZ

3.2.3 Sources d’incertitudes sur les données mobiles terrestres

L’équation précédente montre que les coordonnées d’'un point P, dans le repére Monde dépend
de 18 observations (i.e de 18 incertitudes) :

— T,, T, et T, sont respectivement les positions X, y et z de I'INS dans le repére Monde.
C’est-a-dire la position du véhicule a 'instant t.

— 0y, Oy et 0, sont les angles d’Euler roll, pitch et yaw fournit par I'INS. C’est-a-dire ’orien-
tation du véhicule & I'instant t.
Le MTLS utilise un odomeétre, GPS et INS pour déterminer les positions (T, T,, T,) et
orientations (fx, 6y, 6,) du véhicule au temps t.

— TE}ISARQC, TE}ISARy et TE}E’ARZ est le bras de levier entre le repére INS et le capteur
LiDAR.

— , ¢,k sont les angles "boresight" qui alignent le repére capteur LiDAR avec le repére

INS.
Le bras de levier (Tiipar. TE}ISARy et Thipar,) et les angles "boresight" €, ¢, x sont

déterminés lors de la procédure de calibration.

XUDAR yLiDAR o 7LIDAR poprésentent respectivement les offsets du centre du miroir

en x, vy et z de 'instrument LIDAR donnés par le scanner laser.

— 1, 0 et p représentent le "range" et les deux angles du scanner laser mesurés par le scanner
laser.

En général, les sources d’incertitude du scanner laser mobile terrestre sont divisées en trois
catégories :

1. Incertitudes du scanner laser.
2. Incertitudes de calibration.

3. Incertitudes de navigation.
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3.2.3.1 Incertitudes du scanner laser

Plusieurs sources d’incertitude peuvent affecter les données acquises par un scanner laser seul.
Les mesures du scanner laser sont composées de deux angles 6, ¢ et d’une distance r. Les facteurs
qui affectent la précision de la position cible du laser sont nombreux, telles que la température
(humidité, température), les propriétés de la surface balayée (rugosité, réflectivité), la géométrie
de balayage (angle d’incidence de surface) et la précision du mécanisme du scanner (décalage
du centre du miroir PgPAR) [Soudarissanane et al., 2008]. Ces incertitudes sont évaluées par
le constructeur.

Selon [Staiger, 2005], les sources d’incertitudes affectant la mesure dans un scanner-laser peuvent
étre réparties en deux groupes :

— Incertitudes relatives a 'objet mesuré.

— Incertitudes environnementales.

Incertitudes relatives a 1’objet mesuré

Les incertitudes liées a ’objet numeérisé proviennent directement de sa réflectance. La réflectance
d’un objet dépend des propriétés suivantes |Grussenmeyer, 2011] :

— Propriétés des matériaux composant 1’objet : permittivité, perméabilité magnétique et
conductivité.

— La couleur de la surface : I'objet répond, de facon plus ou moins importante, en fonction
de la longueur d’onde du laser.

— La longueur d’onde du laser.
— L’angle d’incidence [Soudarissanane et al., 2011].

— Rugosité de la surface dont 'effet dépend de la longueur d’onde et de I’angle d’incidence.
local du faisceau ; une surface lisse et brillante risque de provoquer un éblouissement.

— Température : les radiations émises par la surface chaude diminuent la qualité du rapport
signal /bruit et, par conséquent, la précision des mesures de distance.

— Humidité de la surface.

Des études pragmatiques ont été réalisées dans le but de comprendre les réponses données par
différents types de surfaces a partir de plusieurs appareils. Nous citerons ici les travaux de
[Barras et al., 2013].

Incertitudes environnementales

Les incertitudes environnementales influent sur le levé lasergrammétrique et contribuent a la
présence d’incertitudes de mesures. Les facteurs environnementaux agissent sur la propagation
du signal dans 'atmosphére. Reshetyuk [2009] réalise une étude compléte sur 'influence des
conditions atmosphériques sur les mesures & temps de vol. Parmi les facteurs principaux, on
peut citer :

— la composition du milieu;

— la température ambiante ;

— la pression ;

— T'humidité relative, qui affecte I'indice de réfraction du milieu ;

— la luminosité : les mesures de nuit sont moins affectées par les perturbations de la lumiére.
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3.2.3.2 Incertitudes de calibration

La calibration des systémes mobiles basés sur LIDAR revient a estimer et a éliminer les incer-
titudes systématiques qui affectent les nuages de points collectés, a savoir les incertitudes de
translation THsag et de rotation Q, ¢, k entre le repére scanner laser et INS. La qualité des
paramétres de calibration est habituellement connue et dépend de la procédure de calibration
[Le Scouarnec et al., 2014, Rieger et al., 2010).

3.2.3.3 Incertitudes de navigation

Le systéeme de positionnement est, parmi les autres capteurs, 'élément le plus prédisposé a
étre affecté par des erreurs [Glennie, 2007|. Les incertitudes de navigation comprennent les
incertitudes de la position absolue T(t) et l'orientation du véhicule 6y, 6y, 6, mesurées par
I'INS. Les facteurs qui influent sur la précision de la position du véhicule sont :

— les trajets multiples : le capteur GPS recoit plusieurs fois le méme signal, soit directement,
soit indirectement (reflété par des fagades par exemple) ce qui le perturbe;

— les masques GPS : la portion de ciel visible est trop faible et le capteur ne voit plus assez
de satellites pour en déduire sa position.

Ainsi, dans des canyons urbains trés encaissés, il arrive que le signal GPS soit perdu pendant
plusieurs minutes, auquel cas la dérive (écart entre la position réelle et celle donnée par la
centrale inertielle) peut dépasser le métre, ce qui est difficilement acceptable pour de nombreuses
applications et au vu de la précision des capteurs embarqués. Dans Leslar et al. [2014], ils a
été prouvé que dans des conditions d’erreur étroitement controlées, la source d’incertitude dans
le nuage de points est dominée par la position du véhicule. Il est a noter que la précision en
rotation reste, quant a elle, excellente en toutes conditions, avec moins de 0,1 d’écart-type.

x % % Ce qu’il faut retenir * x x

La plus grande incertitude dans le nuage de points laser est donc la trajectoire du véhicule de
cartographie mobile. Dans de bonnes conditions GPS, l'incertitude de navigation est d’environ
quelques centimétres, cependant elle peut atteindre plusieurs métres quand le signal GPS est
perturbé. Cette position T'(t) de I’équation (1) est la plus problématique. Le tableau 3.1 résume
les différentes incertitudes et observations d’un scanner laser terrestre mobile.

Dans la section suivante, nous présentons la méthode de propagation des incertitudes sur le
nuage de points laser acquis par notre véhicule de cartographie mobile.
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3.2. Propagation des incertitudes sur le nuage de points laser terrestre mobile

3.2.4 Méthode de propagation des incertitudes

Chacune des 18 observations (Tableau 3.1) a une incertitude notée o. Nous supposons que
chacune de ces mesures suit une loi normale gaussienne. Connaissant les incertitudes o de
toutes les observations, nous appliquons la technique de propagation des incertitudes pour
calculer la matrice de covariance Cp, de chaque point laser obtenu.

Lorsqu’une mesure initiale est utilisée pour obtenir la valeur d'une autre grandeur par l'inter-
médiaire d’une formule, d’une fonction, il est nécessaire de savoir déterminer la valeur estimée,
mais aussi 'incertitude induite. C’est ce qu’on appelle la propagation des incertitudes.

Dans cette section, nous présentons la technique de propagation des incertitudes qui est basée
sur la méthode générale de Gauss-Helmert. En appliquant cette technique, il est possible de
calculer la matrice de covariance de chaque point laser.

La forme générique du modéle de Gauss-Helmert présentée par [Vanicek and Krakiwsky, 2015]
consiste en la résolution du systéme d’équations suivant :

F(X,))=0 (2)

ol X est le vecteur des inconnues estimé et I est le vecteur des observations estimé. La forme
linéarisée de ’équation (2) est donnée dans I’équation (3) :

Ad +Bi+w=0 (3)
ou A = — est la matrice des dérivées partielles par rapport aux inconnues, B =
X |x©) 10
OF . e, . . (0) 100
a1 est la matrice des dérivées partielles par rapport aux observations, w = F(X'% 1'%)
x(0) 1(0)

est le "misclosure vector", X(© and 1© sont les valeurs initiales, & et # sont les résidus des
inconnues et des observations. Les quantités A, B et w sont connues, alors que d et 7 sont in-
connus. Le vecteur des corrections des inconnues 8 et le vecteur des corrections des observations
7 se calculent de la maniére suivante :

6= —(ATMA)*ATMw (4)

7= —C,BTM(AS + w) (5)

oit M = (BC,BT)! et C, est la matrice de covariance des observations.

Finalement, la loi générale de propagation est appliquée. Ainsi, nous obtenons la matrice de
covariance des paramétres :

Cy = (ATMA)™ (6)
Dans le cas d’'un MTLS, I’équation (2) peut étre écrite sous la forme suivante :
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[Re(2, 0, k).
XEPAR (] Fr(t) cos(0(t)) sin((t)]  [ThSan,
[ Yoi,‘gi::(t) + |r(t) sin(0(1)) sin(p(t))| 1+ | Tiipar, | ]
Z ) r(t) cos(p(t)) TLiDAR.
T,(t)
+ | T, ()| =0
T.(1)
ou :
X
— X,; = |Y}Y| : est le vecteur des inconnues. C’est a dire le point P, .
24
— {,=[r § ¢ XLDAR yLDAR JLDAR ) ;4 TE?SARZ
TE?SAR?! TE;ISARZ bx 0y 6, T, T, T,|" : est le vecteur des observations.

— A3x3) = 1 : est la matrice des dérivées partielles par rapport aux inconnus.

OF . . . .
— Bxig) = a1 o est la matrice des dérivées partielles par rapport aux observations.
1

— w =F(X® 19) est le "misclosure vector".
— 6 = —w, 7 = 0 sont les vecteurs de corrections des inconnues et des observations.

— C;. est la matrice de covariance des observations.

o2 0 ... 0

‘ 0 of ... 0
C=1. . . : ()

0o 0 ... U?Fz

Nous supposons que les observations sont indépendantes, donc les valeurs non diagonales dans
la matrice C; sont nulles. La matrice de covariance du point P, peut étre calculée avec la loi
de propagation de la maniére suivante :

‘ 02 Ouy O
C;(3X3):BC,.BT: Oy 012; Oyz (8)

2
Oz Oy, O

La matrice de covariance d’un point P, peut étre représentée par une ellipsoide d’incertitude.

3.2.5 Ellipsoides d’incertitudes

A partir de la matrice de covariance des paramétres (Equation 8), nous pouvons alors calculer
les valeurs propres (A; > Ay > A3) et vecteurs propres (e, es, e3). Chaque valeur propre et
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chaque vecteur propre ont été utilisés pour construire les 3 axes d’une ellipsoide. Les vecteurs
propres donnent les directions des axes principaux de l'ellipsoide d’incertitude, et les valeurs
propres donnent les variances le long des axes principaux. Pour créer une ellipse de confiance de
99.9 % (d’erreur 3c0), nous devons multiplier les valeurs propres et les vecteurs propres par un
facteur s = v/11.345. L’ellipsoide est centrée sur le point P, et les axes principaux de I’ellipsoide
sont déterminés par les équations suivantes : vi = s A\| €1, Vo = 5 A\| ez et v3 = s A\ e3.

Les ellipsoides d’incertitudes sont illustrées dans les figures (3.5), (3.6), (3.7) and (3.10) :

FiGURE 3.5: Visualisation des incertitudes - Noir : nuage de points laser mobile terrestre, bleu :
ellipsoides d’incertitude & 99 % (affichées tous les 1000 points).

FiGuRrE 3.6: Visualisation des incertitudes - Noir : nuage de points laser mobile terrestre, bleu :
ellipsoides d’incertitudes & 99 % (affichées tous les 300 points).
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FIGURE 3.7: Visualisation des incertitudes - Noir : nuage de points laser mobile terrestre, bleu :
ellipsoides d’incertitudes & 99 % (affichées tous les 150 points).

FIGURE 3.8: Visualisation des incertitudes - Noir : nuage de points laser mobile terrestre, bleu :
ellipsoides d’incertitudes & 99 % (affichées tous les 100 points).

FI1GURE 3.9: Visualisation des incertitudes - bleu/vert : nuage de points laser mobile terrestre, noir :
ellipsoides d’incertitudes & 99 % (affichées tous les 100 points).
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3.3 Modélisation des incertitudes des modéles 3D

Nous discutons, au sein de cette section, de toutes les sources d’incertitudes pouvant surve-
nir lors de la reconstruction d’un modéle 3D de ville et exposons un choix simple de modéle
d’incertitudes.

3.3.1 Sources d’incertitudes du modéle Bati3D de ville

Les principales incertitudes présentes dans la base de données proviennent :

e des résidus de 'ajustement de faisceaux sur l'orientation des images utilisées pour créer
la base de données. Les résidus de 'ajustement de faisceaux ne sont pas préservés dans
la chaine de production des modéles 3D.

e des différentes saisies manuelles par les opérateurs. Il est difficile de connaitre 'incertitude
sur les saisies manuelles qui dépend d’ailleurs des opérateurs, mais I'expérience montre
qu’elle est en général inférieure au pixel, c¢’est-a-dire 30cm pour les images ayant servi a
générer le modéle que nous utilisons.

e la limite des batiments dans la BD provient de la saisie des batiments dans les images.
En aérien, cette saisie se fait au niveau des gouttiéres, lesquelles ne sont pas forcément
alignées avec les plans porteurs des fagades. Cette incertitude est trés dépendante de la
typologie de la scéne, elle est en général nulle sur les immeubles, mais le retrait des facades
sous le toit peut aller jusqu’a 1m dans certains cas. De plus, cette incertitude n’est pas
gaussienne car il ne peut y avoir qu’un retrait, et non une avancée de la fagade par rapport
a la gouttiere.
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3.3.2 Modéle d’incertitudes du modéle 3D de ville

Contrairement aux données laser, nous ne connaissons pas parfaitement la chaine de production
qui a permis de construire le modéle 3D de ville. Il est donc difficile de propager les incertitudes
sur celui-ci. Nous avons donc fait le choix de définir un modéle d’incertitudes simple. Il s’agit
de mettre :

¢ une incertitude en x et y d’écart-type respectif o;, et o,, par bloc de batiments
pour traiter le probléme global de géoréférencement (Figure 3.11);

FI1GURE 3.11: Translation 2D par bloc de batiments

e une incertitude oy par facade le long de la normale n; pour modéliser I’écart entre la
limite de gouttiére et le plan de facade (Figure 3.12);

FIGURE 3.12: Translation 2D par facade le long de la normale

Dans la réalité, les facades ne sont pas parfaitement planes, donc on ne pourra pas assurer la
stricte appartenance de chaque point laser au plan de facade lors du recalage. Pour prendre en
compte ce niveau de détail présent dans les données laser mais pas dans le modéle Bati3D, le
choix que nous avons retenu est de découper les facades en bandes verticales et d’ajouter :

e une incertitude o, par bande le long de la normale pour modéliser le relief des facades
(Figure 3.13).
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* |

FIGURE 3.13: Translation 2D par bande le long de la normale

Nous supposerons que les différentes incertitudes oy,, o,, 0y et o, suivent une loi normale
(gaussienne).

3.4 Modéle de données Bati3D : Blocs de batiments, fa-
cades et bandes

Les modéles Bati3D a notre disposition se présentent sous forme d’un arbre. Cet ensemble est
formé d’un noeud parent et d'un ensemble de noeuds fils contenant :

— les batiments présents. Chaque batiment contient ’ensemble des facades et toits de bati-
ment. Les fagades et toits sont constitués de primitives géométriques (triangles). Chaque
triangle posséde un indice le caractérisant selon 'entité réelle a laquelle il appartient
(fagade ou toit).

— l’ensemble des primitives constituant le sol.

Les modéle Bati3D contiennent plusieurs éléments précités : batiments, sols, fagades et triangles.
Dans la section précédente, nous avons choisi de modéliser 3 types d’incertitudes : les blocs de
batiments, facades et bandes. Pour ce faire, nous devons créer deux niveaux de granularité en
plus qui sont : les blocs de batiments et les bandes (les fagades, quant a elles, sont déja connues).
Nous chercherons par la suite & construire les blocs de batiments et les bandes.

3.4.1 Les blocs de batiments

Comme nous l'avons vu, les fichiers de ces modéles 3D sont regroupés par batiment. On a en
entrée des géométries regroupées par batiment et on souhaite regrouper ces batiments par bloc
de batiments. Nous avons donc développé un algorithme de clustering relativement simple qui
permet de détecter tous les batiments qui appartiennent a un méme bloc en définissant un bloc
de batiments comme étant composé de plusieurs batiments qui se touchent entre eux. La figure
suivante illustre le résultat d’'un modéle de données Bati3D regroupé par bloc de batiments.
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FIGURE 3.14: Clustering de bloc : chaque bloc de batiments est représenté par une couleur.

3.4.2 Les bandes

Tous les batiments sont constitués de plans de facade que nous découpons en bandes rectan-
gulaires de largeur constante. Chaque bande rectangulaire est composée de deux primitives
géométriques triangulaires.

FIGURE 3.15: Facade découpée en bandes rectangulaires de largeur constante de 1.5m. Chaque bande
rectangulaire est composée de deux primitives géométriques triangulaires.
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3.5 Conclusion

Ce chapitre nous a permis d’analyser les différentes sources d’incertitudes sur les données. Il
s’agit d’une étape cruciale qui va nous permettre, dans la suite de ce manuscrit, d’utiliser une
méthode d’optimisation : le cas particulier de la méthode de Gauss-Helmert qui prend en entrée
les incertitudes sur les données.

Bien qu’il existe un nombre important d’incertitudes dans le nuage de points laser, nous avons
vu que les sources principales d’incertitudes dans ce nuage de points laser sont dominées par
les positions du véhicule de cartographie mobile. Les incertitudes sur les modéles 3D sont
principalement dues au probléme global de géoréférencement des blocs de batiments, a I’écart
entre la limite de gouttiére et le plan de facade et enfin a Pabsence du relief de facade (les
fenétres, portes, balcons, rebord ne sont pas modélisés dans le modéle Bati3D mais sont présents
dans le nuage de points laser). Les incertitudes vont nous servir a deux choses dans la chaine
de traitement : la premiére dans I’étape d’acceptation et/ou de rejet des appariements, nous
utiliserons les incertitudes sur la position des points du nuage laser et celle du modéle Bati3D.
En effet, en se basant sur les incertitudes, il est possible de déterminer la vraisemblance qu'un
point incertain appartienne 4 une primitive incertaine et donc de définir un seuil unique pour
I'acceptation des appariements points/primitives. La deuxiéme dans 1'étape d’optimisation,
nous utiliserons, cette fois-ci, les incertitudes sur les positions du véhicule de cartographie
mobile et celles du modéle Bati3D.

Dans le prochain chapitre, nous décrirons la méthodologie globale de notre méthode de recalage
tout en montrant comment nous prenons en compte ses incertitudes.



Chapter 3. Modélisation et propagation des incertitudes sur les données

46 Maats



4. Méthodologie globale

Chapitre 4

Méthodologie globale

"On peut considérer la langue de ’homme,
dans le mécanisme de la parole, comme

la corde qui lance d’elle-méme la fléche qu’on y
a ajustée."

Joseph Joubert

Sommaire
4.1 IntroducCtion c..oicieieiiiiiiiiiiiiiiiiii e e e 48
4.1.1  POSIIONNEMENT o..itiitieiee e e 48
4.1.2  ContribUbION ....uoitiiii e 48
4.1:308 Blinafectioineletintlaceld eRmuint st . . 49
AR S micHnnerdnsmod el cRs IR eyl e . .. 49
4.2 Vue globale de la méthode.......c.ccciviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii, 49
4.2.1 Le coeur de la méthode.........oooiiiiiiiiiii 49
4.2.2  Sélection des différentes primitives .........oooeeeiiiiiiiiiiiiiii i 50
4.2.3 Appariements des points laser aux bandes du modéle 3D .................. 52
4.2.4  Acceptation et rejet des appariements ............cccooiiiiiiiiiiiiiii 54
4.2.5  OPEIMISATION +eetnniiiii ettt e e e et e et e 55
4.2.6  Observations sur 18 dONNées ... .......oiiiiuiiiiiiii e 60
4.2.7 Méthode de Gauss-Helmert ..........ooiiiiiiiiiii e 61
4.2.8  Gauss-Helmert pour le recalage laser/modéle 3D ... 62
4.3 CONCIUSION . ettt ittt ettt et e e s aaas 63

M.Cl 47



Chapter 4. Méthodologie globale

4.1 Introduction

Le but de cette thése est de parvenir & mettre en cohérence des données de natures différentes
et de niveau de détail différent.

La méthode développée devra s’appliquer aux données issues des campagnes menées par 'TGN
en prenant en compte les incertitudes sur les données pour pouvoir les recaler conjointement
entre elles. Les nuages de points laser mobiles possédent leurs propres incertitudes de position-
nement. Il en est de méme pour les modéles 3D de ville.

4.1.1 Positionnement

Déterminer quel type de méthode utiliser requiert de connaitre les enjeux que la méthode doit
surmonter. La chaine de traitements mise en place pour ce recalage devra étre :

— générique : la méthode doit s’appliquer potentiellement : a différents MTLS a la condi-
tion que leurs comportements soit similaires aux nétres; a différentes BD sans nécessiter
énormément de développement.

— efficace : la méthode doit retrouver selon le recalage souhaité : les dérives non linéaires
liées aux problémes de géoréférencement des M'TLS et les dérives du modéle 3D liées aux
problémes de géoréférencement des BD ;

— adaptable : la méthode doit pouvoir intégrer aisément de nouvelles informations lors-
qu’elles sont disponibles pour pouvoir estimer plus finement les dérives.

L’utilisation de points laser et de primitives triangulaires nous permet de nous orienter vers
une méthode de recalage de type ICP. Cette technique est étudiée depuis plus de vingt ans et
reste a 'heure actuelle 'une des références en matiére de recalage lorsque I'initialisation des
données est correcte. Le nombre conséquent de publications scientifiques et d’études réalisées a
son sujet permet de pouvoir faire les meilleurs choix d’implémentation pour en tirer la meilleure
partie. La stratégie de départ est donc d’utiliser une méthode simple et robuste de recalage se
basant sur une ICP. Cette ICP sera modifiée et basée sur un appariement entre les primitives
géométriques de la BD et les points laser des MTLS.

4.1.2 Contribution

La contribution principale de ces travaux par rapport a 1’état de ’art est l'utilisation d’une
approche de type ICP introduisant les incertitudes des données, 'utilisation de nuages de points
laser et de BD pour se recaler, ce qui a rarement été réalisé et également la définition de modéles
de dérives particuliérement bien adaptée aux MTLS et BD et donc aux dérives que ’on cherche
a estimer. Les particularités de notre méthode sont :

— Tutilisation d'un descripteur géométrique local adaptatif s’inspirant de [Demantké et al.,
2012] permettant une sélection des points d’intérét nécessaires au recalage ;

— T'utilisation de la géométrie d’acquisition pour définir : 1. une compatibilité entre les
normales des BD et des nuages de points laser. Cette compatibilité permet une plus
grande robustesse dans Pappariement comme démontré par [Rusinkiewicz and Levoy,
2001]. 2. une étape d’appariement accélérée par lancer de rayons;
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— Tutilisation d’une structure de type KdTree sur les BD afin d’accélérer les requétes spa-
tiales lors de 'étape d’appariement [Rusinkiewicz and Levoy, 2001] et [Zhang, 1994].

— la déformation des modéles 3D de batiments : nous considérons les erreurs constatées
entre le modéle 3D et le nuage de points laser viennent a la fois du géo-référencement du
nuage et d’imprécisions dans le modéle 3D. Un modéle de déformation pour ceux-ci est
donc proposé, I'algorithme de recalage cherchant a ajuster simultanément la trajectoire
du véhicule (la déformation non rigide du nuage de points laser est guidée par sa géométrie
d’acquisition) et la géométrie du modéle;

— la prise en compte des incertitudes : nous modélisons finement toutes les sources d’incer-
titudes qui interviennent & la fois dans le processus de construction du nuage de points
laser et du modéle 3D pour recaler simultanément les données entre-elles. Le travail au-
tour des incertitudes permet de les modéliser pour ensuite les exploiter dans le processus
de recalage et de les propager sur le produit final.

4.1.3 Trajectoire et nuage de points

Pour pouvoir développer une méthode de recalage, il est important de bien comprendre comment
fonctionne notre VCM. Pendant toute la durée d’une acquisition, les positions spatiales sont
enregistrées a un temps t aussi bien pour le capteur que pour tout point laser acquis. Cela
signifie que notre VCM sauvegarde jusqu’a la fin de l'acquisition :

— la position et orientation spatiale du véhicule de cartographie mobile (centre de 'INS a

100Hz) ;

— la position du point dans le repére laser a 300kHz ;

— la position du repére Laser dans le repére INS qui est calibré une fois pour toutes.
L’ensemble des données acquises est borné entre une valeur temporelle minimale correspondant
au début de 'acquisition et une valeur maximale correspondant a la fin de ’acquisition. Entre
ces deux valeurs, I’évolution du temps t est enregistrée avec une précision de l'ordre du centiéme
de seconde. Cette valeur temporelle associée a chaque position spatiale du capteur donnée par
le systéme de géopositionnement définit la trajectoire du véhicule. L’ensemble des positions
spatiales des points laser acquis le long de la trajectoire définit un MTLS.

4.1.4 Structure du modéle 3D de ville
Les BD a notre disposition se présentent sous forme d’un arbre. Le modéle 3D de ville est
composé de blocs de batiments (B) qui sont eux-mémes constitués de facades (F) et toits (T).

Chaque fagade (F) est volontairement découpée en bandes de largeur constante. Chaque bande
rectangulaire est constituée de deux primitives triangulaires.

4.2 Vue globale de la méthode

4.2.1 Le coeur de la méthode

Nous allons développer les différentes étapes nécessaires pour réaliser un recalage conjoint en
prenant en compte les incertitudes sur les données. Nous découpons ’algorithme ICP en plu-
sieurs étapes :
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1. sélection des différentes primitives (points appartenant a des plans vertieer) ;
2. appariements des points laser aux bandes du modéle 3D ;

3. acceptation et/ou rejet ;
4

. optimisation.

Par la suite, nous détaillerons ’ensemble des étapes lié a la méthode que nous avons développée.

4.2.2 Sélection des différentes primitives

L’objectif est d’apparier les plans de facades du modéle 3D avec les points de facades du nuage
de points laser. Dans le modeéle 3D de ville les plans de fagades sont directement connus (Figure
4.1). Pour chaque primitive triangulaire de la BD nous savons s'il s’agit d’une fagade ou non.

FIGURE 4.1: Modeéle 3D de ville : plans de facade (en vert)

Contrairement aux BD, pour le nuage de points laser nous ne savons pas quels sont les points
du nuage qui appartiennent ou non a une fagade. Nous allons sélectionner les points ayant
une forte probabilité d’appartenir & une facade. La sélection des points de facade se fait grace
a un descripteur géométrique local adaptatif calculé en chaque point constitutif d’'un M'TLS.
Ce descripteur, introduit par [Demantkeé et al., 2012| décrit la probabilité d’un point laser P,
d’appartenir & une facade.

La premiére étape de cet algorithme est d’analyser la géométrie locale au voisinage d’un point
laser en effectuant une analyse en composantes principales (ACP). Pour chaque point laser P
le tenseur de structure 3D (ellipsoide) est calculé autour d’un groupe de voisins Vp . Plusieurs
tailles de voisinage Vp sont testées afin de déterminer, par un critére entropique sur les valeurs
propres et vecteurs propres, le voisinage pour lequel le critére entropique est minimal. Ce
voisinage détermine I’échelle & laquelle la réponse est optimale. Pour celui ci, 'ellipsoide est
défini par trois vecteur orthogonaux classés par ordre décroissant. Notés €1, €5 et e3 et de
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normes respectives oy, 0y, 03, ils représentent la répartition spatiale du groupe Vp . La normale
au point P est donnée par €3 et permet de définir un score de verticalité Sy ticar :

Svertz’cal =1~ |Ze_§| € [07 1] (1)

Une seconde caractéristique, la "planarité" Spq,, peut étre obtenue a partir de ce tenseur.
Elle mesure Paplatissement du tenseur dans le plan (€31,65) perpendiculaire a €3 et est définie
comme :

g9 — O
Sptan = —— € [0,1]. (2)

01

En combinant ces deux caractéristiques, on peut définir un descripteur géométrique local tradui-
sant la probabilité d’un point P d’appartenir & un plan vertical dans la scéne (majoritairement
les fagades en contexte urbain mais pas seulement) :

Sfacade = Splan X Svertical € [07 1] (3)

Il est ensuite possible d’obtenir une réponse binaire en utilisant un seuil (cf.figure 4.2).

FIGURE 4.2: Sélection des points de facade dans le nuage de point laser (en vert)

Les facades des batiments ne sont pas les seules structures planaires verticales identifiables dans
une scéne urbaine : d’autres éléments peuvent obtenir des réponses élevées pour ce descripteur
tels que les fenétres, les corniches, les panneaux publicitaires ou encore les fontaines et les abri-
bus. Ce seuil doit donc par nature étre choisi élevé pour éliminer les points ne représentant
pas l'entité géométrique considérée. Cependant, il doit également permettre d’obtenir une ré-
partition la plus homogéne possible des points sé¢lectionnés le long des facades car 'absence
d’information ne permet pas de pouvoir retrouver les futures dérives nécessaires au recalage des
données. Dans notre étude, ce seuil est fixe et fixé empiriquement a 0.8.
ATTS
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La sélection des points utilisables est 'une des étapes les plus importantes de la méthode car
elle influe directement sur le recalage réalisé ultérieurement. L’utilisation d’un descripteur géo-
métrique local performant et adaptatif nous permet d’obtenir une premiére segmentation des
points acceptables pour la suite du traitement. Toutefois, comme toute méthode de segmen-
tation, un nombre non négligeable d’éléments indésirables est présent. Il apparait nécessaire
d’essayer au maximum de les éliminer lors des prochaines étapes pour ne pas impacter les
résultats de recalage.

4.2.3 Appariements des points laser aux bandes du modéle 3D

Les points de "facade" étant sélectionnés, il est dorénavant possible de les apparier aux primi-
tives de notre modéle en utilisant une technique de lancer de rayons.

FIGURE 4.3: Lancer de rayons servant & I'appariement des données

On dira qu’un appariement est bon si le point des données provient d’un écho laser sur un objet
réel que la primitive appariée représente. Dans tous les autres cas, on dira que ’appariement
est mauvais. Les mauvais appariements ont principalement deux sources :

— une dérive suffisante pour qu'un point soit attribué a la mauvaise primitive,

— l'existence d’objets non modélisés dans la scéne, et donc de points ne correspondant pas a
une primitive du modéle. Dans notre cas, 1’étape de sélection réduit le nombre de points
de ce type mais ne peut pas les éliminer complétement.

Les appariements servent a établir un systéme de contraintes a minimiser, la convergence de

Ialgorithme en dépendra directement. La mise en cohérence des deux sources de données se
fait par appariement des points aux bandes de fagade (chaque facade étant découpée en bandes
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Figure 4.4) en utilisant une technique de lancer de rayons. Une solution simple et classique
pour apparier nos jeux de données est d’obtenir toutes les bandes proches spatialement d’un
point laser P. Pour ce faire, nous utilisons le rayon r (Figure 4.4) du scanner laser le long de la
trajectoire pour apparier un point non pas a la bande la plus proche mais a la premiére bande
intersectée par ce rayon. Plus précisément, un point P est apparié a une bande seulement si :
elle est intersectée par le rayon r ( d’origine le centre du laser C et de vecteur unitaire directeur

Wser). Grace a cette méthode, nous pouvons apparier un ensemble de points E, & une bande
du modéle 3D (Figure 4.5).

L’appariement des données est de loin I’étape la plus coiiteuse en temps d’exécution et ce,
d’autant plus que le nombre de primitives est important. Le lancer de rayons a ’avantage d’étre
une technique classique de rendu, trés optimisée, et pour laquelle des librairies performantes
peuvent étre utilisées afin d’accélérer ’étape d’appariement. Nous avons choisi d’utiliser une
librairie nommée PBRT (Physically Based Rendering).

Utilisation d’une structure de type KdTree L’utilisation d’'une technique de type Raytra-
cing est intéressante et permet d’accélérer considérablement les temps de calcul. Ce raytracing
est accéléré par 'utilisation d’un Octree sur la BD permettant de diminuer le temps des diffé-
rentes requétes spatiales. L’ensemble des primitives constitutives de la BD est incorporé dans
une structure de type KdTree en utilisant la librairie PBRT. Le temps d’appariement étant
directement fonction du nombre de primitives dans la BD, cette étape est nécessaire afin de
réduire la complexité du systéme (O(nm) = O(nlog(m))).
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B Points acceptés I Points rejetés
" Primitive _~ Primitive non

intersectée intersectée
~***+ Trajectoire Bl Bandes

FIGURE 4.4: Lancer de rayons sur les points de facade.

4.2.4 Acceptation et rejet des appariements

Les mauvais appariements peuvent induire de larges erreurs sur le recalage s’ils deviennent
majoritaires sur les bons. Ainsi, 'objectif est de générer le plus possible de bons appariements
et le moins possible de mauvais. Une méthode d’acceptations des appariements candidats est
donc nécessaire.

Créer des correspondances requiert de prendre des décisions pour valider ou non un potentiel
appariement candidat. Cette phase de validation utilise plusieurs critéres associés aux données
disponibles pour accepter ou rejeter les appariements candidats. Cette étape est indispensable
pour éliminer le maximum de mauvais appariements. [.’acceptation des appariements candidats
est régi par les critéres suivants :

e si la distance du point au modéle 3D est suffisamment proche pour que la probabilité que
le point appartienne au modeéle (étant donné toutes les incertitudes propagées) ne soit
pas trop faible, c’est a dire, si la distance d euclidienne orthogonale d’un point laser a la
primitive appariée est inférieure & un seuil de distance dp,q, (Ce seuil de distance d,;q,
dépend directement des incertitudes des données) :

d < dmam - _ln(Pf) * OTotale (4)
ol

G
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FIGURE 4.5: Appariements des points aux bandes.

® UTotale = \/ op + UJ% + 0? + 02 avec op,, 0f, 03, et 05 sont respectivement la variance
du point P;, de la facade f, du bloc de batiment b et de la bande s;

e op, = [n}Cp,ny| avec Cp, la matrice de variance-covariance du point laser P [Mezian
et al., 2016] et ny la normale & la fagade f;

e Pf est un seuil de probabilité fixé & 5%. C’est la probabilité minimale pour valider
I’appariement d’un point a une facade.

e siny.us, < 0 (normale orientée ny de I'intérieur vers 'extérieur du batiment). Lorsqu’un
appariement est réalisé, cette condition valide ou invalide cet appariement pour ne pas
associer un point laser a la primitive d’en face (au sein d’une rue ou d’un batiment lui
méme).

Toutes ces étapes permettent d’obtenir des appariements fiables entre les nuages de points
laser mobiles et les modéles Bati3D pour une estimation correcte des dérives nécessaires au
recalage des données. Notre méthode se basant sur une technique ICP, la qualité du résultat
dépend entiérement des appariements réalisés. L 'utilisation d’un descripteur géométrique local
adaptatif nous assure une détection correcte des entités considérées sur I’ensemble du nuage
de points laser. Comme toute technique de détection, cette méthode génére des faux positifs
qui devront étre, au maximum, éliminés lors de ’étape d’appariement avec les primitives de la
BD. L’ICP recale des données de maniére itérative. Cela suggére que, méme si de faux positifs
passent I'étape d’appariement, il faut qu’ils soient minoritaires sur les bons pour initialiser
correctement le processus de convergence. Toute la démarche repose sur le ratio de bons et
de mauvais appariements. Les premiéres étapes étant introduites, nous allons, dans la section
suivante, nous intéresser aux étapes propres au recalage conjoint.

4.2.5 Optimisation

L’objectif de cette thése est de mettre en correspondance un nuage de points laser de cartogra-
phie mobile et un modéle 3D sur lesquels les incertitudes sont modélisées (Chapitre 3). Pour
ce faire, nous allons définir un ensemble de variables nous permettant de déformer le nuage
laser et le modéle que nous appellerons observations et qui porteront les incertitudes. La
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mise en correspondance consistera alors & ré-estimer ces observations de sorte 4 ce que
les points du nuage appartiennent aux fagades du modéle, ce qui va s’écrire comme un
systéme d’équations liant ces observations. Dans la réalité, les facades ne sont pas parfaitement
planes donc on ne pourra pas assurer la stricte appartenance de chaque point au plan de facade.
Pour prendre en compte ce niveau de détail présent dans les données laser mais pas dans le mo-
déle, le choix que nous avons retenu est de découper les facades en bandes verticales, d’estimer
un plan vertical a partir de tous les points appariés a chacune de ces bandes et d’apparier ce
plan a la bande, soit une contrainte par bande, ce qui sera détaillé au sein de ce chapitre.

Etant donné des observations aléatoires de distributions gaussiennes de variance-covariances
connues, et un ensemble de contraintes liant ces observations (systéme d’équations), leur ré-
estimation (ainsi que la réestimation de leurs incertitudes) de sorte a ce qu’elles vérifient ces
contraintes est un cas particulier du modéle de Gauss-Helmert. Ainsi, la description de notre
méthode s’organise de la facon suivante :

1. choix des observations, c’est a dire de toutes les variables que nous chercherons a réestimer
lors du recalage

2. présentation du cas particulier du modéle de Gauss-Helmert que nous allons utiliser pour
réestimer les observations pour qu’elles vérifient les contraintes.

3. résolution du systéme de contraintes entre les observations.

4.2.5.1 Choix des observations

Il s’agit de répondre a la question suivante : Quelles sont les observations dans le nuage de
points laser et le modéle 3D que nous devons ré-estimer pour pouvoir mettre en cohérence les
données ?

Le cas particulier de la méthode de Gauss-Helmert qui va nous servir & minimiser la distance
entre les données prend en entrée un vecteur d’observation 1 et sa matrice de covariance Cy; et
nous donne une ré-estimation de ce vecteur ainsi qu’une ré-estimation de la matrice de variance-
covariance. Dans cette section, nous allons donc construire un vecteur d’observations [ de taille
N regroupant toutes les observations que nous chercherons a ré-estimer ainsi que sa matrice de
variance-covariance Cy de taille N x N.

L’ensemble de ces observations est divisé en deux catégories :

— les observations sur la trajectoire du véhicule noté 1 définit dans la section 4.2.5.2.

— les observations sur le modéle 3D noté 1,, définit dans la section 3.2.3.

Le vecteur des observations est construit par concaténation de ces observations :
t
1=(7,1,)

Le choix des observations est expliqué dans les sections suivantes.

4.2.5.2 Observations et variances-covariances sur la trajectoire du véhicule

Nous avons vu dans le chapitre 3 que 'acquisition du nuage de points laser dans le repére

Monde se calcul par le biais de 18 grandeurs d’entrées a chaque instant t que nous appelons

observations. Chacune de ses observations contribuent a l'incertitude totale du nuage de points
3
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laser. Les travaux de [Leslar et al.; 2014] font une analyse de la sensibilité des incertitudes de
chaque observation sur 'ensemble du nuage de points laser et prouvent que dans des conditions
d’erreur étroitement controlées, la source d’incertitude dans le nuage de points est dominée
principalement par les positions du véhicule. Les facteurs qui influent sur la précision de la
position du véhicule sont principalement les trajets multiples et les masques GPS. Dans de
bonnes conditions cette incertitude est d’environ quelques centimétres, cependant elle peut
atteindre plusieurs métres quand le signal GPS est perturbé. La qualité de la centrale inertielle
présente sur notre véhicule nous assure une bonne orientation de I’ensemble des données laser
acquises. Et les sources d’incertitudes de calibration et de scanner laser sont trés inférieures.
C’est donc la trajectoire du véhicule T'(t) (équation (1)) que nous chercherons & ré-estimer.
Nous allons remettre en question les positions successives du véhicule et chercher a corriger les
dérives en translations du véhicule. Il se dégage trois caractéristiques principales des dérives
des systémes de positionnement :

1. la dérive est non linéaire en fonction du temps;

2. la lenteur de la variation de la dérive en temps nous permet d’effectuer un découpage
temporel de la trajectoire ;

3. la qualité de l'orientation délivrée par 'INS permet d’obtenir des dérives en rotation
négligeable par rapport aux dérives en translation ;

4. la dérive est assez indépendante de la vitesse du véhicule. En particulier nous avons déja
observé une dérive méme lorsque le véhicule est a I’arrét, et la dérive n’est pas plus rapide
quand le véhicule roule plus vite.

Sachant cela, le modéle de dérive retenu consistera a découper la trajectoire du véhicule afin
de retrouver la non-linéarité des dérives par une approche linéaire par morceaux en fonction
du temps t. Des translations seront obtenues le long de la trajectoire découpée permettant
d’effectuer une interpolation linéaire des données entre deux translations estimées. Le choix
de la dépendance temporelle est naturel au vu de la quatriéme caractéristique, et permet en
plus de gérer la différence de dérive du véhicule aux recoupements (passage au méme endroit a
des instants différents). Enfin, le choix d’une interpolation linéaire plutot que d’un découpage
en blocs rigides |Gressin et al., 2013] permet d’estimer la dérive de facon beaucoup plus fine,
d’éviter les discontinuités entre blocs et de garantir la continuité de la donnée recalée.

Modélisation de la trajectoire du véhicule

Bien que la trajectoire soit donnée a 100Hz, nous n’allons I’échantillonner qu’a 1Hz afin de limi-
ter le nombre de variables et donc la taille du systéeme. De plus, nous allons simplement chercher
a ré-estimer ces positions en planimétrie. Pour simplifier le travail nous n’avons apparié que les
points de facade aux facades du modéle, mais la méthode s’étend facilement aux appariements
des points de sol au sol du modéle, auquel cas il serait possible de réestimer 'altitude de la
trajectoire que nous fixons ici. Chaque échantillon de trajectoire (& 1 Hz) sera appelé temps de
controle et noté t. . Chaque point P du nuage laser a été acquis & un temps t € [t.,t.11] ot ¢,
correspond au temps de controle directement inférieur a ¢t. La position du véhicule de I’équation
1 a I'instant ¢ se calcule par interpolation linéaire :

(teys — )T+ (t —t)Tors

T(t) = N o)

avec T, et T, les positions du véhicule aux instants t. et t.,;.
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Ainsi, I’ensemble de la trajectoire est défini par 2 x Ny observations (cf. Figure 4.8) :
lT = (]'T:c7 lTy) = (T{E, ey Tcx, ceey ]:\v]T’le, ...,Tcy, ’T]%T)

de covariance Cpr qui est bloc diagonal avec les blocs Cryr, et Cryry, définit dans la section
suivante.

FIGURE 4.6: Visualisation de la méthode linéaire par morceau choisi pour effectuer le recalage. La
trajectoire du véhicule est découpée en N intervalles de temps At. L’ensemble des N intervalles définit
N bornes. Le but de la démarche est de ré-estimer ’ensemble des positions Tn pour chaque borne.

Covariances sur les positions successives du véhicule de cartographie mobile

Dans la section précédente, nous avons présenté les observations sur la trajectoire du véhicule.
Ces observations sont accompagnées de leurs incertitudes et sont concaténées dans une matrice
de variance-covariance Cpr qui est bloc diagonale avec les blocs Cryry et Cryry. Dans cette
section, nous répondons a la question suivante : " Comment calculer les covariances sur les
positions successives du véhicule de cartographie mobile ? ".

Le véhicule de cartographie mobile fournit des positions T; et vitesses T, approximatives et des

incertitudes O'iTi et a;[i de sorte que les positions et vitesses réelles peuvent étre modélisées par
des variables aléatoires T; + A, et TZ +A,~ ou A; est une variable gaussienne centrée d’écart-type
0;. Les A; ne sont évidemment pas des variables aléatoires indépendantes car le systéme utilise
les accélérations mesurées par 'INS pour estimer les positions. Nous aimerions donc calculer
leurs covariances. Un modéle simple est A;,1 = A; + Aidt mais cela conduit & une variance
incohérente pour A, :

Var(Ai) = 02, Var(A; + Aydt) = o? + dt*s?

Ainsi, notre meilleure hypothése pour exploiter I'information sur la vitesse pour obtenir des
informations sur la covariance est de normaliser afin d’obtenir une variance consistante :

2

. o
Aiir = mi(As+ Adt) = 4ot
w1 = Aok Budt) mi =[O g

De sorte qu’en supposant que A; et A; soient indépendants, la covariance entre A; et Ajiq est:

CO’U(AZ‘, Ai-{—l) = E(AzAz—i—l) = O'iQTLi
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Nous pouvons vérifier les deux limites :

. Oi+1 .
lim 0'-27LZ' = 0'-2 = 00,41 lim O'-Q’Tli =0
: i i + . i

g;—0 g; 0;—r+00

C’est a dire que si I'incertitude sur la vitesse est trés faible, les positions successives sont trés
corrélées alors qu’au contraire si I'incertitude est trés grande, la corrélation est trés faible comme
on pourrait s’y attendre intuitivement.

Pour les variables non adjacentes, ceci se généralise & :

7j—1
cov(A;, Aj) = o? H ng (6)

k=i

Les éléments (i,j) des matrices de covariances Cr, 1, et Cr, 7, sont définis dans 'équation (6).

Nous avons choisi ici de remettre en question la trajectoire du véhicule en planimétrie et propo-
ser un modéle mathématique simple pour calculer les covariances sur les positions successives
du véhicule de cartographie mobile.

Une premiére partie des observations sur les données a donc été présentée : celle des données
laser. La BD en notre possession n’est pas considérée comme parfaite, il est donc nécessaire
de se questionner et de se demander quelles sont les observations que nous chercherons a ré-
estimer sur le modéle 3D. Dans la suite, nous présentons les observations accompagnées de leurs
incertitudes sur le modéle 3D.

4.2.5.3 Observations et variances sur le modéle 3D

Comme expliqué au chapitre 3, nous avons choisi de modéliser 3 types d’incertitudes sur le
modéle 3D qui correspondent donc a trois types d’observations :

— 1, une translation 2D (horizontale) par bloc de batiment d, = (d,,d,)} pour traiter
le probléme global de géoréferencement par bloc de batiments. Il s’agit de variables
gaussiennes indépendantes de variance ;. Leurs matrices de variance sont données par
Cy,b, = Cyyp, = 071d de taille (N, x 2) x (N, x 2). Nous supposons que les incertitudes
sont les mémes pour tous les blocs de batiments.

L=, L,)=(d,...dY,d,..,d")

FIGURE 4.7: translation 2D (horizontale) par bloc de batiment
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— 1¢ un décalage (horizontal) oy le long de la normale n; par facade pour modéliser la
limite de gouttiére et le plan de facade. Il s’agit de variables gaussiennes indépendantes
de variance o; ou la matrice de covariance est donnée par Csy = szcld de taille Ny x Ny.
Nous supposons que les incertitudes sont toutes les mémes pour toutes les facades.

lf = (0f17 sz..., Ofo)

n .

FIGURE 4.8: décalage (horizontal) oy le long de la normale ny par facade

— 1, un décalage (horizontal) o, le long de la normale ny,) par bande pour modéliser le relief
des facades. Il s’agit de variables gaussiennes indépendantes de variance o ol la matrice
de covariance est C,, = 02Id de taille Ny x N,. Nous supposons que les incertitudes sont
toutes les mémes pour toutes les bandes.

1, = (04, 055, -0, 05, )

FIGURE 4.9: décalage (horizontal) o5 le long de la normale ny,) par bande

4.2.6 Observations sur les données

Nous avons a présent un vecteur des observations :
t
1=(g,,17,, 1, 1, 15, 1)

concaténant respectivement les observations sur la trajectoire, les blocs de batiments, les facades
et les bandes et Cy;; la matrice de variance-covariance des observations, qui est bloc diagonal
avec les blocs Cr,1,,Cr,1, , Ct,0, 5 Coyp, Crr et Cos.

Nous connaissons maintenant 1’ensemble des observations que nous allons ré-estimer. Nous uti-
liserons le cas particulier de la méthode de Gauss-Helmert pour ré-estimer les observations ainsi
que les incertitudes sur les observations. Jusque 14, nous avons choisi de sélectionner les points
qui correspondent aux points de facade en utilisant un descripteur géométrique local. Tous les
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points n’appartenant pas a un point de facade dans le nuage de points laser n’interviendront
donc pas dans le processus de minimisation entre les données. Une fois les points de fagade
sélectionnés, nous effectuons les appariements entre les données en utilisant une technique de
lancer de rayons. Un ensemble de points laser E est apparié a une bande du modéle 3D (chaque
fagade a été découpée en bande rectangulaire de largeur constante) en utilisant 2 critéres d’ac-
ceptations. Nous avons ensuite choisi I'ensemble des observations (en modélisant les incertitudes
sur les observations ) pour pouvoir utiliser le cas particulier de la méthode de Gauss-Helmert.

Présentons la méthode générale du cas particulier du modéle de Gauss-Helmert et appliquons-le
ensuite & notre problématique. L’avantage de la méthode est qu’elle ne nécessite que de définir :

1. un vecteur [ et sa matrice de variance-covariance Cj; ;

2. et Iexpression d’une fonction g dépendant des observations dont la méthode cherchera a
minimiser la distance entre les données.

En sortie, la méthode retourne un vecteur d’observations ré-estimé [ et une matrice de variance-
covariance ré-estimé Cj.

4.2.7 Méthode de Gauss-Helmert

Présentons maintenant la méthode générale du cas particulier de la méthode de Gauss-Helmert
de maniére générale. Pour recaler nos données entre elles, nous utilisons une méthode d’optimi-
sation générique découlant d’un cas particulier de la méthode de Gauss-Helmert [Mikhail et al.,
2004] et qui consiste en la résolution du systéme d’équations suivant :

gh)=0 ou gl+v)=0 (7)

C’est un modéle qui lie N observations I par S contraintes qui prennent la forme de S équations.
[ =1+ 9 est le vecteur des observations estimé, I est le vecteur des observations et ¥ est le
vecteur des corrections des observations estimé. L’approximation linéaire de 1’équation (7) est
donnée dans I’équation (8) :

B = c, (8)

ce=—gl Q) -—B'(1-19)

9g

Ol | o)
est le vecteur des valeurs initiales des observations. Les quantités B et ¢, sont connues, alors
que v est inconnue. Le vecteur des observations estimé [ est :

ol Byyxs = ( )¥ est la matrice des dérivées partielles par rapport aux observations, 1©

[ =1+%=1+CyBMc, (9)

ol la matrice de variance-covariance des observations estimé est calculé de la maniére suivante :

Ci=Cy— C;BMB/C,, (10)
ou M = (BTCHB)'1 et, Cy est la matrice de covariances des observations.
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Pour résumer, la premiére étape dans le cas particulier de la méthode de Gauss-Helmert, est de
définir une fonction g dépendant des observations et qui nous permette de définir un systéme
d’équations que les observations doivent satisfaire. Deuxiéme étape, nous calculons la matrice
B qui est tout simplement la matrice des dérivées partielles par rapport aux observations dont
la valeur | est égale aux valeurs initales des observations I(?). La troisiéme étape est de calculer
la matrice de variance-covariance Cj définie dans la section précédente et de calculer le vecteur
cs. La derniére étape consiste alors a calculer le vecteur des observations estimées et la matrice
de variance-covariance estimée en connaissant le vecteur [, la matrice B, la matrice B* (matrice
transposée de B ), la matrice M, le vecteur (%) et le vecteur c;.

4.2.8 Gauss-Helmert pour le recalage laser/modéle 3D

Aprés avoir présenté le cas particulier de la méthode de Gauss-Helmert de maniére générale,
nous allons 'utiliser pour notre problématique. Dans notre cas, le modéle de Gauss-Helmert,
est constitué de N = 2Nr + 2N, + Ny + N, observations et N, contraintes (NN, est le nombre
de bandes du modéle 3D apparié aux points laser). Nous disposons d’un scanner laser avec une
trajectoire et un modéle 3D définis par des fagades verticales composées de bandes rectangulaires
elles mémes définies par un point Q) et une normale ny(,). Chaque point laser P;(t) acquis a
été associé ou non & une bande (cf section 4.2.3). Chaque bande s appartient a une facade Fy(y
appartenant a un bloc By). Le probléme de recalage passe par la résolution d’un systéme de
N contraintes définies par 1’ensemble des observations 1 qui minimise I’équation 11. Pour un
ensemble de points laser E associé a une bande s, on a une contrainte de la forme :

g.(1+v) = Z d(P;i(t), Fri)) =0 (11)
pEEs
= (Qps) + dus(s)) — Pilt) Dy + 04(5) + 0, =0

avec

— g, est la fonction cotit & minimiser. Elle représente la somme des distances orthogonales
signées des points laser a la bande appariée. Elle est donc minimale quand la bande passe
par le centre de gravité des points qui lui sont appariés ;

— 1 le vecteur des observations défini dans la section 3.2;

— Qs un point de la bande s apparié a un point laser F;;
— dy(s(s)) est la translation du bloc de batiment b;

— P,(1) est le point laser acquis a U'instant t (Equation 1) ;
— Ty, est la normale a la bande s;

— oy est l'offset le long de la normale de la facade ny;

— o, est l'offset le long de la normale de la bande ny) ;

— FE, est I'ensemble des points laser appariés a une bande s

— Vv est le vecteur des corrections des observations que 'on cherche a estimer.

La solution des observations estimées est donnée a nouveau par :

1=1+v=1+C,;B(B'C;B) ', (12)
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avec pour matrice de covariance :
(13)

0 . . . .
ou B = (a—? ) est la matrice des dérivées partielles par rapport aux observations avec :
1(0)

08,(%) _ ~ —(ten — 1)
oTr =2 T A, MO

PEEs

pEEs

8%61(:) = pGZE 0y, (s)
(9%50(:) _ pEZE 1 = card(E,)
Ggaso(:’) _ r%;s 1 = card(E,)

4.3 Conclusion

Ce chapitre nous a permis de présenter une méthode de recalage conjoint pour mettre en cohé-
rence nos jeux de données. Ce recalage corrige la trajectoire du véhicule et donc la position du
nuage de points laser et méme le modéle géométrique 3D (blocs de batiments, facades et bandes)
en utilisant les incertitudes sur les données. Les incertitudes des données nous permettent ainsi
de nous affranchir de certains paramétres délicats lors du recalage en nous donnant des informa-
tions supplémentaires sur la localisation des données. I.’ensemble de la chaine a été réalisée en
langage de programmation C+-+. La méthode est générique, permettant de prendre en compte
potentiellement de nouvelles observations (du moment que leurs incertitudes sont connues sous
la forme d’une matrice de variances/covariances). En comparant avec les méthodes de reca-
lage de [Monnier, 2014], notre méthode est bien plus générique. En effet, au lieu d’utiliser 2
méthodes distinctes de recalage, nous proposons une seule et unique méthode qui en fonction
des incertitudes sur les données, recalera les données entre-elles. Notre méthode regroupe 3 cas
particuliers :

1. dans le cas ou les BD sont parfaites (trés faibles incertitudes sur le modéle 3D), alors
notre méthode recale les nuages de points sur les BD. La méthode se résume alors a un
probléme de localisation (estimation de pose).

2. dans le cas on au contraire les nuages de points laser sont parfaits (trés faible incertitude
sur le nuage de points) alors les BD se recalent sur le nuage de points laser. La méthode
se résume alors a déformer seulement le modéle 3D.
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3. dans le cas oll aucun a priori n’est fait sur la fiabilité des données et ol les incertitudes
sont présentent dans les deux jeux de données alors un recalage conjoint est réalisé.

Nous pouvons résumer la méthode comme suit :

1. modéliser et propager les incertitudes sur les données laser 3D /modéle 3D.

2. apparier les plans de facade du modéle 3D avec les points de facades du nuage de points
laser mobiles en utilisant un lancer de rayons et un critére d’acceptation ou de rejet des
appariements basés sur les incertitudes. Les points de facades du nuage de points laser
étant inconnu, nous utilisons un descripteur géométrique local adaptatif calculé en chaque
point constitutif du nuage.

3. optimiser la distance entre le nuage de points laser et le modéle 3D en utilisant la mé-
thode de Gauss-Helmert (trés utilisé en géodésie) qui prend en entrée les sources incerti-
tudes/observations et fournit en sortie les observations estimées ainsi que les incertitudes
associées.

La figure 4.10 illustre le schéma général du processus de recalage conjoint.
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5. Expérience virtuelle

Chapitre 5

Expérience virtuelle

Une croyance peut certes vous réconforter. Par
contre, seule I'expérience peut vous libérer.

Eckhart Tolle
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5.1 Introduction

Précédemment, nous avons exposé¢ la méthodologie globale utilisant le cas particulier de la
méthode de Gauss-Helmert (GH) pour recaler conjointement un nuage de points laser mobile
et un modeéle 3D de batiments.

Au sein de ce chapitre nous allons évaluer la méthode de recalage que nous avons proposée dans
le chapitre 4. Pour ce faire, nous proposons de travailler sur des jeux de données complétement
controlés. Ne disposant pas de vérité terrain avec les données réelles, nous utiliserons des données
simulées numériquement que nous créerons. De plus, effectuer une évaluation sur des données
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présentant un niveau de détail si différent peut engendrer des difficultés d’interprétation. Nous
proposons donc dans ce chapitre de créer des nuages de points laser simplifiés créés a partir de la
géométrie d’acquisition du véhicule de cartographie mobile en utilisant une technique de lancer
de rayons (méme technique utilisée lors de 'appariement des données). Nous créerons donc un
nuage de point laser qui est parfaitement positionné sur les primitives triangulaires du modéle
Bati3D et de méme niveau de détails que notre modéle Bati3D pour disposer d’une vérité
terrain. Nous verrons ainsi comment créer ce type de nuage de points simulés numériquement.
Une fois notre nuage de points laser synthétique créé, nous perturberons les données en suivant
leur modéle d’incertitude pour pouvoir ensuite les recaler et ainsi évaluer la méthode que nous
avons proposeée.

Notre méthode est organisée de la maniére suivante :

1. Putilisation d’un nuage laser le plus parfait possible, c’est-a-dire ol les points constitutifs
du nuage coincident parfaitement avec le modéle Bati3D en notre possession. Comme
défini en section 5.2.1, un nuage laser synthétique sera créé sur la zone pour que la vérité
terrain puisse étre considérée comme parfaite.

2. Ensuite, la trajectoire originale sera dégradée par I'ajout de translations aléatoires le long
de la trajectoire.

3. Le modele Bati3D original sera dégradé par I'ajout de tramslations aléatoires par bloc,
facade et bande.

4. La méthode de recalage sera alors utilisée pour mettre en cohérence notre modéle Bati3D
dégradé et notre nuage de points synthétique dégradé.
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5.2 Création d’un nuage de points laser synthétique : vérité
terrain

Le probléme principal auquel on est confronté lors d’un recalage de systémes d’informations
géographiques est de déterminer 1’écart entre les positions de nos objets dans notre systéme
et leurs positions réelles dans le monde. Pour pallier ce probléme, nous utilisons des données
simulées pour pouvoir évaluer la méthode de recalage. Au sein de cette section, nous expliquons
comment créer des nuages de points laser de méme niveau de détail que notre BD (pour faciliter
I'interprétation de nos résultats) et parfaitement positionnés sur les primitives géométriques de
la BD.

Pour se faire nous exploitons un jeu de données a notre disposition situé dans un arrondissement
de Paris en utilisant la géométrie d’acquisition du véhicule, la trajectoire réelle du véhicule et un
modéle 3D géométrique de ville pour créer des nuages de points laser synthétiques parfaitement
positionnés sur le modéle 3D. Le nuage de points synthétique sur la zone d’étude est visible sur
la figure 5.2.

FIGURE 5.2: Superposition du nuage laser synthétique (rouge) créé a partir d'un lancer de rayons et
du modéle Bati3D ayant servi a le créer. Création d’un nuage de points laser synthétique de méme
niveau de détail que notre modeéle Bati3D et parfaitement positionné sur les primitives triangulaires

du modéle 3D. En noir : trajectoire réelle du véhicule, en rouge : nuage de points laser simplifié (méme
niveau de détail que la BD), en gris foncé : fagades, bleu : toits.

La création de ce type de nuage est relativement simple. Nous utilisons un lancer de rayons
sur les primitives triangulaires de la BD. Au temps t de la trajectoire, un rayon est lancé dans
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la scéne (nous connaissons la position du centre du scanner laser C et le vecteur unitaire du
rayon laser u,s.. & chaque pas de temps). Si celui ci intersecte des primitives géométriques
triangulaires de facade, la plus proche est sélectionnée. L’intersection entre le rayon est la
primitive en question définit un nouveau point PZI (voir Figure 5.4). Nous sauvegardons ainsi
pour chaque point PZI les identifiants des blocs, fagades et bandes qui lui sont associés (chaque
fagade étant découpée en bandes de largeur constante de 1.5 métre). Cette information nous
permet ainsi de connaitre 'appariement exact de chaque point Pi/. Ainsi pour chaque point
parfaitement positionné sur une primitive de la BD, nous connaitrons son appariement parfait.
Cette étape simple nous permet de disposer d’une vérité terrain qui nous sera nécessaire pour
évaluer efficacement notre méthode de recalage.

FIGURE 5.3: Simulation numérique : lancer de rayons sur les primitives de la BD pour obtenir un
nuage de points laser artificiel parfaitement positionné sur le modele 3D.

Au final, le nuage de points laser synthétique créé posséde pour chaque point intersecté les
mémes informations que le nuage original. Seul le nombre de points constituant le nouveau
nuage change car certains points laser n’ont pas intersecté de primitives triangulaires de facade
dans le modéle Bati3D et la position des nouveaux points P, est modifiée (désormais nous
utiliserons la position de I'intersection au lieu du point orignal - Figure 5.4).

Nous disposons a présent d’un nuage de points laser artificiel parfaitement positionné sur le
modéle Bati3D et ol chaque point est apparié a une bande du modéle Bati3D. C’est notre
vérité terrain.

Mass 71



Chapter 5. Expérience virtuelle

Deuxiéme intersection

Premiére intersection

np'
MTLS Pi

Ci u.
" Modéle 3D

Sol

—3 Vecteur directeur unitaire du scanner laser au temps t
—>» Normal au point P'i
Normal a la fagade du modéle 3D

FIGURE 5.4: Schéma d’un lancer de rayons sur un modéle 3D

5.3 Perturbation (ou déformation) des données

Une fois notre vérité terrain construite nous perturbons (ou déformons) volontairement nos
données pour pouvoir ensuite les recaler entre elles. Pour perturber nos données, nous faisons
un tirage aléatoire gaussien de toutes nos observations vérifiant les variances-covariances définies
dans le chapitre précédent (sections 4.2.5.2 et 4.2.5.3).

Perturbation de la trajectoire du véhicule de cartographie mobile

Nous perturbons (ou déformons) la trajectoire du véhicule de cartographie mobile en planimétrie
en faisant un tirage aléatoire gaussien de variances-covariances Cpr définies dans la section
4.2.5.2. La position des points du nuage laser dépendant de la trajectoire du véhicule, celle-ci
est ainsi perturbée. Il est important de noter que les positions successives du véhicule ne sont
pas indépendantes le long de la trajectoire. Ce qui explique la formule mathématique proposée
(équation 6) permettant de calculer les covariances des positions successives du véhicule.

Perturbation du modéle 3D

Nous déformons le modéle 3D géométrique a trois niveaux :

1. Au niveau des blocs de batiments : chaque bloc de batiments est déplacé dans les deux
directions de ’espace : X et Y en utilisant un tirage aléatoire gaussien indépendant d’écart-

type oy
2. Au niveau des fagades : chaque facade est déplacée le long de sa normale (orientée de

intérieur vers 'extérieur) en utilisant un tirage aléatoire gaussien d’écart-type o

3. Au niveau des bandes : chaque bande est déplacée le long de sa normale (orientée de
I'intérieur vers lextérieur) en utilisant un tirage aléatoire gaussien indépendant d’écart-

type o
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Il est également important de souligner qu’il n’est pas nécessaire de perturber les blocs de
batiments, facades et bandes qui n’ont pas été touchés par le lancer de rayons lors de la création
de notre vérité terrain car de toute fagon ils ne rentreront pas dans le processus de recalage.

In fine, aprés perturbation des données, les différents jeux de données ne coincident plus.

Dans la section suivante, nous allons proposer plusieurs scénarios de validation en perturbant
la vérité terrain avec des incertitudes d’abord fortes sur un type de variable seulement, puis sur
toutes les variables afin de valider pas & pas notre méthode de recalage.

5.4 Reésultats et évaluation

La qualité de 'algorithme de recalage dépend de deux choses :
— la méthode d’optimisation : le cas particulier de la méthode de Gauss-Helmert ;
— la méthode des appariements.

Pour évaluer la méthode d’optimisation (cas particulier de la méthode de Gauss-Helmert), il
est nécessaire de n’utiliser que des bons appariements.

L’utilisateur choisit les écarts-types en entrées de notre algorithme :

— oy, représentant les écarts-types sur I’ensemble des blocs de batiments. Dans nos simu-
lations, nous choisissons de mettre un écart-type identique sur ’ensemble des blocs de
batiments. Ce qui signifie que 0, = 04 = Tby = Op1z = Op1y = .- = Obyy, = Obyy,

— oy représentant les écarts-types sur I’ensemble des fagades de batiments. Dans nos simu-
lations, nous choisissons de mettre un écart-type identique sur toutes les facades. Ce qui
signifie que oy = 01 =00 = ... = Tbys

— 0, représentant les écarts-types sur ’ensemble des bandes de facade. Dans nos simulations,
nous choisissons de mettre un écart-type identique sur I’ensemble des bandes. Ce qui
signifie que 05 = 051 = 050 = ... = 0,

— or représentant les écarts-types des positions successives du véhicule de cartographie
mobile en planimétrie. Dans nos simulations, nous choisissons de mettre un écart-type
constant sur I’ensemble de la trajectoire. Ce qui signifie que o = o711, = o711y = 0120 =
... = O0TNz = OTNy

Une fois les écarts-types |0y, 07, 05, or| entrés par l'utilisateur, 'algorithme perturbe aléa-
toirement suivant une loi gaussienne multidimensionnelle le modéle 3D et la trajectoire du
véhicule comme défini dans la section 5.2.2. Une fois les données perturbées et sauvegardées,
Palgorithme de Gauss-Helmert prend en compte ces écarts-types pour recaler conjointement
nos données entre elles en utilisant des appariements parfaits. Le fait de prendre en compte
les appariements parfaits permet d’évaluer le cas particulier de la méthode de Gauss-Helmert.
Nous effectuons plusieurs simulations pour évaluer notre algorithme de recalage (utilisant des
appariements parfaits) :

1. un recalage avec de forts écarts-types sur les bloc de batiments (o, = 2m,o; = 0.01m,
os = 0.0lm, o7 = 0.01m) ;

2. un recalage avec de forts écarts-types sur les facades (o, = 0.0lm,0; = 2m, o, = 0.01m,
or = 0.0lm);
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3. un recalage avec de forts écarts-types sur les bandes (o, = 0.01lm,07 = 0.01m, o5 = 2m,
or = 0.0lm);

4. un recalage avec de forts écarts-types sur la trajectoire (o, = 0.0lm,0r = 0.0lm, o, =
0.01m, op = 2m);
5. et un recalage avec des écarts-types "réalistes" tel que (o, = lm,of = 0.5m, o5 = 0.3m,
or = 1m).
Métriques d’évaluation

La fidélité des données est un facteur important a prendre en compte. A cet égard, la fidélité doit
se fonder sur des procédures claires et précises. Son objectif se veut de satisfaire des besoins bien
déterminés : ceux des futurs utilisateurs voulant exploiter au mieux ces données géographiques.
La fidélité n’est pas un élément négligeable, car elle atteste que les données acquises permettront
de créer un produit final avec une qualité attendue. Il existe plusieurs approches traitant de
cette question. L’évaluation qualitative consiste a effectuer une analyse visuelle et & noter
la qualité avec un sens sémantique. Elle permet de constater la présence de fautes (erreurs
grossieres). [’évaluation quantitative se réalise avec des métriques d’évaluation. Elle fournit
une statistique descriptive, son but étant, par définition, de décrire par des statistiques des
données (la moyenne, I’écart-type...).

Dans cette section, nous introduisons les métriques d’évaluation permettant de juger de la fidé-
lité du produit final. Pour ce faire, nous évaluerons les incertitudes en sortie de I'algorithme de
Gauss-Helmert. Notre méthode produisant elle méme sa propre validation (auto-qualification)
sous la forme d’incertitudes sur toutes les variables décrivant les données recalées, son évalua-
tion repose donc en premier lieu sur la réponse a la question suivante : "Peut-on faire confiance
aux incertitudes fournies par notre méthode ?".

Chercher a valider les incertitudes estimées par la méthode revient a vérifier que la distribution
des résidus normalisés suit une loi normale centrée et de variance 1. On appelle résidu normalisé
d’une observation 'erreur observée (résidu) divisée par son écart-type. C’est la différence entre
la valeur de I’observation estimée et la valeur vraie de I'observation (vérité terrain) rapportée a
son écart-type (fourni par l'algorithme en sortie). La formule pour calculer le résidu normalisé
d’une observation s’écrit comme suit :

€

=i 1
po” avec € (1)

¢; est la différence entre la valeur estimée de 'observation [; et la valeur vraie de 'observation
l; (vérité terrain), o;x Uincertitude prédite (ou écart-type) en sortie de notre algorithme (issue
de la matrice de variance-covariance des observations estimées).

Nous proposons les indicateurs suivants pour valider que les résidus normalisés suivent bien une
loi normale centrée de variance 1 :

— La moyenne de la distribution des résidus normalisés est proche de 0.

— L’écart-type de la distribution des résidus normalisés est proche de 1. Si elle est inférieure
a 1, les incertitudes en sortie sont trés bonnes. Kt si elle est supérieure a 1 alors les
incertitudes seront moins bonnes.

— Les valeurs des résidus normalisés sont comprises dans l'intervalle de confiance [-3;3].

Les résidus normalisés sont sans unité. En général on admet que les résidus normalisés suivent
une loi normale centrée réduite (si on a un nombre d’observations assez grand), ce qui permet
souvent de choisir un seuil critique simple de 3 & partir duquel on considére qu’un résidu est
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5.4. Résultats et évaluation

suspect. La valeur 3 correspond a un risque inférieur & 1% si ’hypothése de normalité est
vérifiée, c’est a dire qu’il y a environ une chance sur 100 qu’un résidu en valeur absolue se
trouve au-dessus de 3.

On peut également évaluer la normalité des données en utilisant le test de Shapiro-Wilk (Annexe
A) lorsque le nombre d’observations des données est faible (environ 50). Ce test compare la
distribution des données observées a une distribution normale.

Les hypothéses nulle et contraire sont :

— HO : les données observées sont distribuées normalement

— H1 : les données observées ne sont pas distribuées normalement

Les données observées peuvent étre considérées comme normalement distribuées lorsque la
valeur de p calculée par le test de Shapiro-Wilk est supérieure au seuil a = 0.05.

— Si p < 0.05, la distribution n’est pas normale

— Si p > 0.05, la distribution est normale

Nous utiliserons donc le teste de Shapiro-Wilk pour les blocs de batiments et la trajectoire
qui présentent un nombre d’observations inférieur ou environ égal & 50. Nous présentons les
résultats de 5 simulations dans les parties 5.4.1 a 5.4.5, et les résultats seront interprétés et
commentés dans la section 5.5
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Chapter 5. Expérience virtuelle

5.4.1 Fortes incertitudes sur la trajectoire

Dans ce cas précis, nous cherchons a recaler un nuage de points laser avec une faible précision
géographique (de Pordre de 2 métres) et un modéle 3D avec une bonne précision géographique (
de Pordre du centimétre). Nous paramétrons 1'algorithme de sorte a mettre de forts écarts-types
en entrée sur la trajectoire du véhicule de cartographie mobile et de trés faibles écarts-types
sur le modéle 3D (o, = 0.01m, o7 = 0.01m, o, = 0.01m et o7 = 2m). Ceci simule un cas ot les
données 3D sont beaucoup plus précises que la trajectoire et font donc référence (ce qui peut
étre le cas dans certaines villes qui ont investi dans des modélisations 3D sub-décimétriques
alors que les centrales inertielles des VCM peuvent dériver de plusieurs métres dans les pires
cas dans ces villes).

Ainsi paramétré, 'algorithme perturbe fortement la trajectoire du véhicule et trés faiblement le
modéle 3D. Ce qui a pour conséquence de perturber fortement le nuage de points laser (Figure
5.5). La trajectoire a été déplacée en moyenne de 0.36 métre en X et de -2.08 métres en Y par
notre algorithme.

FIGURE 5.5: Perturbation des données - (Forte pertubation de la trajectoire du véhicule de cartogra-
phie mobile et trés faible perturbation du modele 3D.)

La figure 5.6 illustre le résultat visuel du recalage de la trajectoire qui a été fortement perturbée.
La trajectoire réelle issue de notre vérité terrain (avant perturbation) est en bleu, la trajectoire
perturbée est en rouge et la trajectoire recalée en vert. La trajectoire a été récalée en moyenne
de -0.36 métre en X et de +2.08 métres en Y. La figure 5.7 illustre le résultat du recalage
entre le nuage de points laser de cartographie mobile et le modéle 3D aprés correction de la
trajectoire. Le nuage de points laser est parfaitement positionné sur le modéle 3D.
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5.4. Résultats et évaluation

FIGURE 5.6: Résultat visuel du recalage de la trajectoire. Noir : modéle 3D, bleu : trajectoire réelle,
rouge : trajectoire perturbée, vert : trajectoire recalée.

FIGURE 5.7: Recalage des données avec une forte perturbation le long de la trajectoire - Noir : modéle
3D recalé, vert : nuage de points laser recalé.
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Catégories Moyennes Ecarts-types Max des rési- | Test de
d’observations | des résidus | des résidus | dus normalisés | Shapiro-Wilk
normalisés normalisés (en valeur ab-

solue)
Blocs de bati- | 0.14 0.41 1 Loi normale
ments en X
Blocs de bati- | -0.16 0.73 1.5 Loi normale
ments en Y
Facades -0.07 0.91 3
Bandes 0.06 0.94 3
Trajectoire en X | 0.34 0.90 2 Loi normale
Trajectoire en Y | -0.04 0.91 2 Loi non normale

Tableau 5.1: Tableau synthétisant les métriques d’évaluations des observations avec (o, = 0.01m,
or =0.01m, o5 = 0.0lm et o7 = 2m).

Les histogrammes visibles sur les figures 5.8, 5.11 et 5.12 illustrent respectivement les distri-
butions des résidus normalisés des blocs de béatiments dans les directions (X,Y), des fagades,
des bandes et le long de la trajectoire dans les directions (X,Y). Le tableau 5.1 résume pour
chaque catégorie d’observations la moyenne, I’écart-type, l'intervalle de confiance de chaque dis-
tribution, le test de Shapiro-Wilk servant a connaitre la normalité des données pour un faible
nombre d’observations.

Blocs de batiments dans la direction X Blocs de batiments dans la direction Y

5 3
[7)]
0 0 25
v v}
c 4 c
[ )
- ol 2
5 5
g 3 :
o o ?
T k-]
g g
2
§ 50.5
2 2

1
D I
-2 0 z
Résidus normalisés

-2 0 2
Résidus normalisés

FIGURE 5.8: Distribution des résidus normalisés des blocs de batiments en utilisant les incertitudes
suivantes en entrée : (o0, = 0.01m, oy = 0.01m, 05 = 0.0lm et o7 = 2m).

Nous constatons que les distributions des résidus normalisés des blocs de batiments dans les
directions (X,Y) semblent suivre une loi normale (d’aprés le test de Shapiro-Wilk, figure 5.9
et 5.10) méme si le nombre d’occurrences est faible (14), ce qui est bon signe. Le test de
Shapiro-Wilk nous confirme bien la normalité des données (p = 0.159 > 0.05 dans la direction
X et p = 0.887 > 0.05 dans la direction Y). Les moyennes des résidus normalisés sont quant
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5.4. Résultats et évaluation

a elles proches de 0, les écarts-types inférieurs a 1 (ce qui indique une bonne estimation des
incertitudes).

Taille d’échantillon (N): 14

Mesures de tendance centrale

Moyenne : 0,141 Médiane : 0,233

Mesures de dispersion
Ecart type : 0,409 Variance: 0,168
Plage: 1,526 Q3-0Q1: 0,395

Mesures de la forme de la distribution

Asymétrie : -1,178 Aplatissement: 1,562

Test de normalité de Shapiro-Wilk (Royston's Sign.)

HO:' Les données sont normalement distribuées
HAZ' Les données ne sont pas normit distribuées

W Statistics: 0,91040

p-value: 0,15973
. . T o e, N
Level of significance: 0,05000

- .
Conclusion: Accept
La distribution est normale

FIGURE 5.9: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés pour les blocs de batiments
dans la direction X

Taille d'échantillon (N): 14

Mesures de tendance centrale

Moyenne : -0,157 Médiane : (0,138)
Mesures de dispersion
Ecart type : 0,731 Variance: 0,534
Plage: 2,690 Q3-0Q1: 1,029

Mesures de la forme de la distribution

Asymétrie : 0,483 Aplatissement: 0,140

Test de normalité de Shapiro-Wilk (Royston's Sign. )

HOD: Les données sont normalement distribuées
HAZ Les données ne sont pas normit distribuées

W Statistics: 0,97084
p-value: 0,88768

- —
Level of significance: 0,05000

. . |
Conclusion: Accept
La distribution est normale

FIGURE 5.10: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés pour les blocs de batiments
dans la direction Y

M.": 79



Chapter 5. Expérience virtuelle
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FIGURE 5.11: Distribution des résidus normalisés des facades et bandes en utilisant les incertitudes
suivantes en entrée : (0 = 0.0lm, oy = 0.0lm, o5 = 0.01lm et o7 = 2m).

Les distributions des résidus normalisés des fagades et bandes suivent clairement une loi normale
(Figure 5.11) car le nombre d’occurrences est relativement grand. Les moyennes des résidus
normalisés sont quant a elles proches de 0, les écarts-types légérement inférieurs a 1 (ce qui
indique une bonne estimation des incertitudes). Le test de Shapiro-Wilk n’est pas nécessaire
car le nombre d’occurrences est nettement supérieur a 50.
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FiGuUuRrE 5.12: Distribution des résidus normalisés de la trajectoire dans les directions X et Y en
utilisant les incertitudes suivantes en entrée : (0, = 0.01m, o5 = 0.01m, o5 = 0.01m et o7 = 2m).

En ce qui concerne la distribution des résidus normalisés des positions successives de la trajec-
toire dans la direction X (Figure 5.13), nous constatons qu’elle suit d’aprés le test de Shapiro-
Wilk une loi normale alors que ce n’est pas le cas dans la direction Y (Figure 5.14). Notons
que la trajectoire a été plus fortement perturbée dans la direction Y (2 métres 8 en Y contre
36 cm en X). Les moyennes des résidus normalisés ne sont pas centrées en 0, les écarts-types
sont légérement inférieurs a 1.
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5.4. Résultats et évaluation

Taille d’échantillon (N): 49

Mesures de tendance centrale

Moyenne : 0,338 Médiane : 0,615

Mesures de dispersion
Ecart type : 0,905 Variance: 0,819
Plage: 3,927 Q3-0Q1: 1,169

Mesures de la forme de la distribution

Asymétrie :  -0,459 Aplatissement: -0,167

Test de normalité de Shapiro-Wilk (Royston's Sign.)

HOD: Les données sont normalement distribudes
HAD Les données ne sont pas normlt distribuées

W Statistics: 0,96418
p-value: 0,14071

Level of significance: 0,05000
Conclusion: Accept

La distribution est normale

FIGURE 5.13: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés de la trajectoire dans la
direction X en utilisant les incertitudes suivantes en entrée : (o, = 0.01m, oy = 0.0lm, o5 = 0.01m et
o = Qm).

Taille d"échantillon (V): 49

Mesures de tendance centrale

Moyenne : -0,040 Médiane : (0,282)
Mesures de dispersion

Ecart type : 0,908 Variance: 0,824

Plage : 3,732 Q3-0Q1: 0,851

Mesures de la forme de la distribution

Asymétrie : 1,034 Aplatissement: 0,559

Test de normalité de Shapiro-Wilk (Royston's Sign.)

HO:' Les données sont nermalement distribuées
HAD Les données ne sont pas normit distribuées

W Statistics: 0,90560
p-value: 0,00084

- - T
Level of significance: 0,05000

Conclusion: Reject

La distribution n'est pas normale

FIGURE 5.14: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés de la trajectoire dans la
direction Y en utilisant les incertitudes suivantes en entrée : (o, = 0.01m, oy = 0.01m, o5, = 0.01m et
o = 2?77,).
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5.4.2 Fortes incertitudes sur les blocs de batiments

Dans ce cas précis, nous cherchons a recaler un nuage de points laser avec un forte précision
géographique (de ordre du centimétre) et un modeéle 3D avec une faible précision géographique
seulement sur les blocs de batiments (de ordre de 2 métres). Ceci simule un cas ou les données
3D sont mal localisées et ou la trajectoire fait donc référence, ce qui peut étre le cas dans
des zones péri-urbaines ou rurales ot des erreurs de 'ordre du métre sur les emprises sont
possibles alors que la réception GPS n’est presque pas perturbée ce qui garantit une précision
sub-décimétrique de la trajectoire.

Nous paramétrons notre algorithme de sorte a mettre seulement de forts écarts-types en entrée
sur les blocs de batiments (o, = 2m, of = 0.0lm, o, = 0.0lm et or = 0.01m). La figure
5.15 illustre la perturbation des différents blocs de batiments du modéle 3D par rapport au
modéle 3D original (vérité terrain). Les blocs de batiments ont été déplacés en moyenne de 1.18
métre en X et de 1.11 métre en Y. Les facades, bandes et la trajectoire ont été trés faiblement
perturbés (de I'ordre du centimétre).

A

FIGURE 5.15: Modéle 3D original et Modéle 3D aprés perturbation - Bleu et gris : Modele 3D original
(vérité terrain), Rouge et orange : perturbation du modéle 3D en utilisant de forts écarts-types sur les
blocs de batiments.

La figure 5.16 illustre le résultat du recalage entre les données. Les histogrammes visibles sur
la figure 5.17, illustrent respectivement les distributions des résidus normalisés des blocs de
batiments dans les directions (X,Y), des facades, des bandes et le long de la trajectoire dans
les directions (X,Y). Le tableau 5.2 résume pour chaque catégorie d’observations la moyenne,
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5.4. Résultats et évaluation

Iécart-type, I'intervalle de confiance de chaque distribution et le test de Shapiro-Wilk lorque le
nombre d’observations est faible.

FIGURE 5.16: Modéle Bati3D et nuage de points laser apres recalage.
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Catégories Moyennes Ecarts-types Max des rési- | Test de
d’observations | des résidus | des résidus | dus normalisés | Shapiro-Wilk
normalisés normalisés (en valeur ab-

solue)

Bloc de bati- | 0.21 0.63 1,5 Loi normale
ments en X

Bloc de bati- | -0.12 0.57 1 Loi normale
ments en Y

Facades 0 0.84 2

Bandes 0.04 0.93 3

Trajectoire en X | -0.09 0.58 3 Loi normale
Trajectoire en Y | 0.31 0.90 2.5 Loi normale

Tableau 5.2: Tableau synthétisant les métriques d’évaluations des observations avec (o, = 2.0m,

or =0.0lm, o5 = 0.0lm et op = 0.01m).
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5.4. Résultats et évaluation

Blocs de batiments dans la direction X Blocs de batiments dans la direction Y

Nombre d'occurrences
&
Nombre d'occurrences

-2 2 -2 0

Résidus normalisés
Résidus normalisés

Facades Bandes

20

Nombre d'occurrences
Nombre d'occurrences

-2 0

-2 0 2

Résidus normalisés Résidus normalisés

Trajectoire dans la direction X
Trajectoire dans la direction Y

Nombre d'occurrences
on

Nombre d'occurrences
=N

) 0 2 -2 0 2
Résidus normalisés Résidus normalisés

FiGURE 5.17: Distribution des résidus normalisés pour chaque catégorie d’observations en utilisant
les incertitudes suivantes en entrée : (o = 2.0m, o5 = 0.01m, o5 = 0.0lm et o7 = 0.01m).

3
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Taille d"échantillon {N): 13

Mesures de tendance centrale

Moyenne : 0,212 Médiane : 0,266

Mesures de dispersion
Ecart type : 0,634 Variance: 0,402
Plage: 2,210 Q3-0Q1: 0,756

Mesures de la forme de la distribution

Asymétrie :  -0,291 Aplatissement: -0,302

Test de normalité de Shapiro- Wilk (Royston's Sign.)

HO:' Les données sont normalement distribuées
HA: Les données ne sont pas normlt distribuges

W Statistics: 0,98083
p-value: 0,98331

Level of significance: 0,05000
Conclusion: Accept

La distribution est normale

FIGURE 5.18: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés des blocs de batiments dans

la direction X en utilisant les incertitudes suivantes en entrée : (o, = 2.m, oy = 0.0lm, o, = 0.01m et
or = 0.01m).

Taille d'échantillon (V): 13

Mesures de tendance centrale

Moyenne : -0,122 Médiane : (0,264)
Mesures de dispersion
Ecart type : 0,578 Variance: 0,334
Plage: 1,857 Q3-0Q1: 0,844

Mesures de la forme de la distribution

Asymeétrie : 0,600 Aplatissement: -0,635

Test de normalité de Shapiro-Wilk (Royston's Sign.)

HO:' Les données sont normalement distribuées
HAD Les données ne sont pas normit distribuées

W Statistics: 0,94020

p-value: 0,45953

- - TTT— |
Level of significance: 0,05000

. . |
Conclusion: Accept
La distribution est normale

FIGURE 5.19: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés des blocs de batiments dans

la direction Y en utilisant les incertitudes suivantes en entrée : (o, = 2m, oy = 0.0lm, o5 = 0.01m et
or = 0.01m).

Les résultats fournis par la méthode de Gauss-Helmert montrent que les distributions des résidus

7
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Taille d'échantillon (V): 54

Mesures de tendance centrale

Moyenne : -0,093 Médiane : (0,103)
Mesures de dispersion
Ecart type : 0,576 Variance: 0,331
Plage : 2,816 Q3-Q1: 0,697

Mesures de la forme de la distribution

Asymeétrie : 0,087 Aplatissement: 0,462

Test de normalité de Shapiro-Wilk (Royston's Sign. )

HD:' Les données sont normalement distribuges
HA: Les données ne sont pas normit distribuées

W Statistics: 0,98324

p-value: 0,64805
- - TTTT— |

Level of significance: 0,05000
. V. |

Conclusion: Accept

La distribution est normale

FIGURE 5.20: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés de la trajectoire du véhicule

dans la direction X en utilisant les incertitudes suivantes en entrée : (o, = 2.m, oy = 0.0lm, o, = 0.01m
et o = 0.01m).

Taille d'échantillon (N): 54

Mesures de tendance centrale

Moyenne : 0,312 Médiane : 0,340

Mesures de dispersion
Ecart type : 0,905 Variance: 0,820
Plage: 3,953 Q3-0Q1: 1,184

Mesures de la forme de la distribution

Asymeétrie: -0,110 Aplatissement: -0,205

Test de normalité de Shapiro-Wilk (Royston's Sign.)

HOD:' Les données sont normalement distribudes
HAZ' Les données ne sont pas normit distribuées

W Statistics: 0,99080

p-value: 0,95192

- Y
Level of significance: 0,05000

- . |
Conclusion: Accept
La distribution est normale

FIGURE 5.21: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés de la trajectoire du véhicule

dans la direction Y en utilisant les incertitudes suivantes en entrée : (o, = 2m, oy = 0.0lm, o, = 0.01m
et o = 0.01m).
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normalisés des blocs de batiments dans les directions (X,Y) suivent une loi normale d’aprés le
test de Shapiro-Wilk (Figures 5.18 et 5.19) méme si le nombre d’occurrences est faible (13),
ce qui est bon signe. Les moyennes des résidus normalisés sont quant a elles proches de 0, les
écarts-types inférieurs a 1 (ce qui indique une bonne estimation des incertitudes). Le test de
Shapiro-Wilk nous confirme bien la normalité des données (p = 0.983 > 0.05 dans la direction
X et p=0.459 > 0.05 dans la direction Y).

Nous observons également que les distributions des résidus normalisés des fagades et bandes
suivent clairement une loi normale. Les moyennes des résidus normalisés sont quant a elles
proches de 0, les écarts-types légérement inférieurs & 1 (ce qui indique une bonne estimation
des incertitudes). Le test de Shapiro-Wilk n’est pas nécessaire car le nombre d’occurrences est
largement supérieur a 50.

En ce qui concerne la distribution des résidus normalisés de la trajectoire dans les directions
X et Y, nous constatons qu’elles suivent d’apreés le test de Shapiro-Wilk (Figures 5.20 et 5.21)
une loi normale (p = 0.648 > 0.05 dans la direction X et p = 0.951 > 0.05 dans la direction Y).
Les moyennes des résidus normalisés sont centrées en 0, les écarts-types légérement inférieurs
al.

5.4.3 Fortes incertitudes sur les facades

Dans ce cas, nous cherchons a recaler un nuage de points laser avec un forte précision géogra-
phique (de Pordre du centimétre) et un modéle 3D avec une faible précision géographique sur
les fagades (de lordre de 2 métres). Ceci simule un cas ou I’écart entre les facades réelles et les
emprises (saisies a partir d’images aériennes au niveau des bords de gouttiéres) sont importants,
ce qui est le cas sur certaines typologies de villes ol les toits débordent de beaucoup sur les
facades. Dans cette section, nous paramétrons notre algorithme de sorte a mettre seulement de
forts écarts-types en entrée sur les facades de batiments (o, = 0.01m, o5 = 2m, o, = 0.01m et
or = 0.01m).

La figure 5.22 illustre principalement la perturbation des facades du modéle 3D. La trajectoire
et le modéle 3D aux niveaux des blocs de batiments et des bandes ont été trés faiblement
perturbés (de I'ordre de quelques centimétres).

Les histogrammes visibles sur la figure 5.24 illustrent respectivement les distributions des résidus
normalisés des blocs de batiments dans les directions (X,Y), des fagades, des bandes et le
long de la trajectoire dans les directions (X,Y). Le tableau 5.3 résume pour chaque catégorie
d’observations la moyenne, ’écart-type, l'intervalle de confiance de chaque distribution et le
test de Shapiro-Wilk lorsque le nombre d’observations est faible.

Un résultat visuel du recalage est visible sur la figure 5.23. Les facades qui n’ont pas été
appariées ne sont pas entrées dans le processus de recalage. La méthode de recalage dépend de
la géométrie d’acquisition du véhicule de cartographie mobile.
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5.4. Résultats et évaluation

Catégories Moyennes Ecarts-types Max des rési- | Test de
d’observations | des résidus | des résidus | dus normalisés | Shapiro-Wilk
normalisés normalisés (en valeur ab-

solue)

Bloc de bati- | 0.1 0.89 3 Loi normale
ments en X

Bloc de bati- | -0.06 0.77 2 Loi normale
ments en Y

Facades -0.03 0.81 2

Bandes 0.12 1.04 3

Trajectoire en X | -0.08 0.56 2 Loi normale
Trajectoire en Y | 0.31 0.94 2 Loi normale

Tableau 5.3: Tableau synthétisant les métriques d’évaluations des observations (o, = 0.01m, oy = 2m,
os = 0.0lm et op = 0.01m)
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Chapter 5. Expérience virtuelle

Les résultats fournis par la méthode de Gauss-Helmert montrent que les distributions des résidus
normalisés des blocs de batiments dans les directions (X,Y) : suivent une loi normale d’aprés
le test de Shapiro-Wilk (Figures 5.25 et 5.26) méme si le nombre d’occurrences est faible (14),
ce qui est bon signe. Le test de Shapiro-Wilk nous confirme bien la normalité des données
(p = 0.425 > 0.05 dans la direction X et p = 0.932 > 0.05 dans la direction Y). Les moyennes
des résidus normalisés sont quant a elles proches de 0, les écarts-types inférieurs 4 1 (ce qui
indique une bonne estimation des incertitudes).

Nous observons également que les distributions des résidus normalisés des fagades et bandes
suivent clairement une loi normale. Les moyennes des résidus normalisés sont quant a elles
proches de 0, les écarts-types proche de 1 (ce qui indique une bonne estimation des incertitudes).
Le test de Shapiro-Wilk n’est pas nécessaire car le nombre d’occurrences est nettement supérieur
a 50.

En ce qui concerne la distribution des résidus normalisés de la trajectoire dans les directions
X et Y, nous constatons qu’elles suivent d’aprés le test de Shapiro-Wilk une loi normale (p =
0.440 > 0.05 dans la direction X et p = 0.885 > 0.05 dans la direction Y). Les moyennes des
résidus normalisés sont proches de 0, les écarts-types légérement inférieurs a 1.
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5.4.4 Fortes incertitudes sur les bandes

Dans ce cas, nous cherchons a recaler un nuage de points laser avec une forte précision géogra-
phique (de Pordre du centimétre) et un modéle 3D avec une faible précision géographique sur
les bandes (de ordre de 2 métres). Ceci simule un cas ou la distance des éléments de la fagade a
son plan porteur varient beaucoup le long de la fagade, ce qui peut arriver sur certains types de
batiments (présence de colonnes ou parties de fagades qui s’avancent ou reculent). Dans cette
section, nous paramétrons notre algorithme de sorte a mettre seulement de forts écarts-types
en entrée sur les bandes de facades (o, = 0.01m, oy = 0.01m, o5 = 2.0m et o = 0.01m).

Les histogrammes visibles sur la figure 5.29, illustrent respectivement les distributions des
résidus normalisés des blocs de batiments dans les directions (X,Y), des fagades, des bandes et
le long de la trajectoire dans les directions (X,Y). Le tableau 5.4 résume pour chaque catégorie
d’observations la moyenne, ’écart-type, l'intervalle de confiance de chaque distribution et le
test de Shapiro-Wilk lorsque le nombre d’observations est faible.

Catégories Moyenne des | Ecart-type Max des rési- | Test de
d’observations | résidus nor- | des résidus | dus normalisés | Shapiro-Wilk
malisés normalisés (en valeur ab-

solue)
Bloc de bati- | 0.11 0.90 2 Loi normale
ments en X
Bloc de bati- | -0.06 0.77 3 Loi normale
ments en Y
Facades 0. 0.91 2.5
Bandes -0.06 0.87 3
Trajectoire en X | -0.17 0.61 2.5 Loi normale
Trajectoire en Y | -0.01 1.08 2.5 Loi normale

Tableau 5.4: Tableau synthétisant les métriques d’évaluations des observations (o, = 0.01m, of =
0.1m, o5 = 2m et o = 0.01lm)

Dans cette simulation, les résultats fournis par la méthode de Gauss-Helmert montrent que les
distributions des résidus normalisés des blocs de batiments dans les directions (X,Y) : suivent
une loi normale d’ aprés le test de Shapiro-Wilk (Figures 5.30 et 5.31 ) méme si le nombre
d’occurrences est faible (14), ce qui est bon signe. Le test de Shapiro-Wilk nous confirme bien
la normalité des données (p = 0.425 > 0.05 dans la direction X et p = 0.932 > 0.05 dans la
direction Y). Les moyennes des résidus normalisés sont quant & elles proches de 0, les écarts-
types inférieurs a 1 (ce qui indique une bonne estimation des incertitudes).

Nous observons également que les distributions des résidus normalisés des facades et bandes
suivent clairement une loi normale. Les moyennes des résidus normalisés sont quant a elles
proches de 0, les écarts-types proche de 1 (ce qui indique une bonne estimation des incertitudes).
Le test de Shapiro-Wilk n’est pas nécessaire car le nombre d’occurrences est largement supérieur
a 50.

En ce qui concerne la distribution des résidus normalisés de la trajectoire dans les directions
X et Y, nous constatons qu’elles suivent d’apreés le test de Shapiro-Wilk (Figures 5.32 et 5.33)
une loi normale (p = 0.760 > 0.05 dans la direction X et p = 0.216 > 0.05 dans la direction Y).

Les moyennes des résidus normalisés sont centrées en 0, les écarts-types légérement inférieurs
al.
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5.4.5 Incertitudes sur la trajectoire et le modéle 3D

Dans cette section, nous paramétrons notre algorithme de sorte a mettre des écarts-types un
peu partout en entrée sur les observations (o, = 1.0m, oy = 0.5m, 05 = 0.3m et or = 1.0m),
ce qui correspond a simuler un cas le plus réaliste possible, et dans lequel aucun des deux types
de données (trajectoire et modeles Bati3D) n’est significativement plus précis que l'autre.

Les histogrammes visibles sur la figure 5.34, illustrent respectivement les distributions des
résidus normalisés des blocs de batiments dans les directions (X,Y), des fagades, des bandes et
le long de la trajectoire dans les directions (X,Y). Le tableau 5.5 résume pour chaque catégorie
d’observations la moyenne, ’écart-type, l'intervalle de confiance de chaque distribution et le
test de Shapiro-Wilk lorsque le nombre d’observations est faible.

Catégories Moyennes Ecarts-types Max des rési- | Test de
d’observations | des résidus | des résidus | dus normalisés | Shapiro-Wilk
normalisés normalisés (en valeur ab-

solue)
Bloc de bati- | 0.47 0.69 1.5 Loi normale
ments en X
Bloc de bati- | -0.62 0.73 2 Loi normale
ments en Y
Facades 0.04 0.88 2.5
Bandes 0.26 1.04 3
Trajectoire en X | 0.53 0.05 0.65 Loi normale
Trajectoire en Y | -1.11 0.09 1.25 Loi non normale

Tableau 5.5: Tableau synthétisant les métriques d’évaluations des observations (o, = 1.0m, o5 =
0.5m, o5 = 0.3m et op = 1.0m).

Dans cette simulation, les résultats fournis par la méthode de Gauss-Helmert montrent que les
distributions des résidus normalisés des blocs de batiments dans les directions (X,Y) : suivent
une loi normale d’aprés le test de Shapiro-Wilk (Figures 5.35 et 5.36) méme si le nombre
d’occurrences est faible (13), ce qui est bon signe. Le test de Shapiro-Wilk nous confirme bien
la normalité des données (p = 0.479 > 0.05 dans la direction X et p = 0.320 > 0.05 dans la
direction Y). Les moyennes des résidus normalisés sont quant a elles assez éloignées de 0, les
écarts-types inférieurs a 1.

Les distributions des résidus normalisés des fagades et bandes suivent approximativement une
loi normale. Les moyennes des résidus normalisés sont quant a elles plus proches de 0, les
écarts-types proche de 1 (ce qui indique une bonne estimation des incertitudes). Le test de
Shapiro-Wilk n’est pas nécessaire car le nombre d’occurrences est largement supérieur a 50.

En ce qui concerne la distribution des résidus normalisés de la trajectoire dans les directions X,
nous constatons qu’elles suivent d’apreés le test de Shapiro-Wilk une loi normale (p = 0.113 >
0.05 dans la direction X ) mais pas dans la direction Y ( p = 0 < 0.05 dans la direction Y). Les
moyennes des résidus normalisés ne sont pas centrées en 0, les écarts-types légérement inférieurs
al.
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Chapter 5. Expérience virtuelle

5.4.5.1 Interprétation

Interprétons les résultats sur les cing scénarios que nous avons présentés plus haut.

Simulation 1 : (o, = 0.01m, o = 0.01m, o5 = 0.01lm, or = 2m).

Nous pouvons voir que si nous mettons seulement de fortes incertitudes sur la trajectoire en
planimétrie et de trés faibles incertitudes sur les autres observations (o, = 0.01m, oy = 0.01m,
os = 0.01m, or = 2m) seules les distributions des résidus normalisés sur la trajectoire ne sont
pas centrées en 0. De plus, lorsque la trajectoire est fortement perturbée comme c’est le cas
dans la direction Y la distribution des résidus normalisés des positions successives du véhicule
de cartographie mobile s’éloigne d'une distribution gaussienne. Nous constatons également un
biais sur les distributions des résidus normalisés de la trajectoire. Ces biais et plus généralement
la non normalité des données viennent du fait que les positions successives du véhicule ne
sont pas indépendantes (covariances). La corrélation entre les positions successives du véhicule
entraine automatiquement un biais. Les écarts-types des distributions sont quant a elles toutes
inférieures & 1 (ce qui indique une bonne estimation des incertitudes). Les distributions des
résidus normalisés sont toutes comprises dans l'intervalle [-3,3]. Ce qui signifie que chaque
erreur observée €; € [—30;% , 30;%]. Notons que les seules observations qui contiennent des
covariances sont les positions successives du véhicule. Il est donc apparemment difficile d’obtenir
une distribution gaussienne en sortie si les données en entrée ne le sont pas.

Simulation 2 : (o, = 2m, oy = 0.01m, o, = 0.01lm, o7 = 0.01m).

Si nous mettons seulement de fortes incertitudes sur les blocs de batiments (o, = 2m, oy =
0.01m, o5 = 0.01m, or = 0.01m) les distributions des résidus normalisés suivent toutes une loi
normale centrée. Les écarts-types des distributions sont quant a elles toutes inférieures a 1. Les
distributions des résidus normalisés sont toutes comprises dans U'intervalle [-3,3|. Ce qui signifie
que chaque résidu ¢; € [—30;% , 30;%].

Simulation 3 : (o, = 0.0lm, oy = 2.m, o, = 0.01lm, op = 0.01m).

Si nous mettons seulement de fortes incertitudes sur les facades (o, = 0.0lm, oy = 2m, 0, =
0.01m, o = 2m) les distributions des résidus normalisés suivent toutes une loi normale centrée.
Les écarts-types des distributions sont quant a eux inférieurs ou proches de 1. Les distributions
des résidus normalisés sont toutes comprises dans I'intervalle [-3,3]. Ce qui signifie que chaque
résidu ¢; € [—30;% , 30;%].

Simulation 4 : (o, = 0.01m, oy = 0.01m, o5 = 2m, op = 0.01m).

Si nous mettons seulement de fortes incertitudes sur les bandes (o, = 0.0lm, oy = 0.01m,
os = 2m, opr = 2m) les distributions des résidus normalisés suivent toutes une loi normale
centrée. Les écarts-types des distributions sont quant & eux inférieurs ou proches de 1. Les
distributions des résidus normalisés sont toutes comprises dans U'intervalle [-3,3|. Ce qui signifie
que chaque résidu €; € [—30;% , 30;%]|.

Simulation 5 : (o, = 1.m, o0y = 0.5m, 05, = 0.3m, o7 = 1L.m).

Si nous mettons des incertitudes a la fois sur la trajectoire et le modéle 3D (o, = 1.m, o5 = 0.5m,
0s = 0.3m, o = 1m) les distributions des résidus normalisés sur la trajectoire ne suivent plus
une loi normale centrée et les distributions sur les autres catégorie d’observations présentent un
biais. Le fait de propager les incertitudes en utilisant des covariances sur les positions successives
du véhicule et des variances sur le modéle 3D entraine un biais sur I’ensemble des distributions
des résidus normalisés. Les écarts-types des distributions sont quant a eux inférieurs ou proches
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de 1. Les distributions des résidus normalisés sont toutes comprises dans l'intervalle [-3,3]. Ce
qui signifie que chaque résidu ¢; € [—30;x , 30;%].

Les résultats présentés ci-dessus proviennent d’un recalage utilisant des appariements parfaits.
Notons toutefois que lorsque nous n’utilisons pas les appariements parfaits les résultats sont
trés similaires.

5.5 Conclusion

L’approche développée au chapitre 4 a été évaluée. L’ensemble de la chaine de traitement a été
réalisé en langage de programmation C++. Un nuage de points laser synthétique a été utilisé
pour s’affranchir du niveau de détails entre nos données initiales et ainsi obtenir un nuage
de points parfait dans le sens ou il coincidait parfaitement avec notre modéle Bati3D initial
(vérité terrain). Le modéle 3D et la trajectoire du véhicule ont ensuite été dégradés par 1'ajout
de translations aléatoires suivant les variances et covariances des observations. La méthode du
cas particulier du modéle de Gauss-Helmert a ensuite été appliquée pour recaler le modéle 3D
et le nuage de points laser synthétique dégradé.

Ce chapitre nous a donc permis d’évaluer la propagation des incertitudes en recalant un modéle
3D et un nuage laser mobile présentant le méme niveau de détails. Grace aux nombreuses
évaluations effectuées, les incertitudes fournies par la méthode sont donc consistantes avec les
erreurs observées. Les erreurs observées sont toutes comprises dans des intervalles de confiance
€; € [—30:% , 30%].

Des problémes ont néanmoins été mis en évidence, notamment lorsque les incertitudes sur la
trajectoire du véhicule sont trés fortes les distributions des résidus normalisés ne suivent pas
une loi normale et présentent un biais. Ceci s’explique par le fait que les observations sur la
trajectoire ne sont pas indépendantes (corrélation entre les positions successives du véhicule). De
plus, le fait de propager les incertitudes en utilisant des covariances sur les positions successives
du véhicule et des variances sur le modéle 3D entraine un biais sur I’ensemble des distributions
des résidus normalisés.

Nous pouvons également ajouter que la méthode de recalage dépend aussi de la géométrie
d’acquisition du véhicule. Si un bloc de batiments est apparié a quelques points laser, celui-ci
ne peut se déplacer qu’en direction de ces uniques points (voir Figure 5.39). La méthode de
recalage et les incertitudes qu’elle produit sont validées.
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FIGURE 5.22: Modéle 3D perturbé principalement le long des facades.
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FIGURE 5.23: Résultat visuel du recalage des données. Certaines facades n’ont pas été appariées donc
ne sont pas entrées dans le processus de recalage.
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Blocs de batiments dans la direction X Blocs de batiments dans la direction Y
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FIGURE 5.24: Distribution des résidus normalisés pour chaque catégorie d’observations en utilisant
les incertitudes suivantes en entrée : (o, = 0.01m, of=2m, 05 =0.0lmet o = 0.01m).

98 Maats



5.5. Conclusion

Taille d'échantillon (N ): 14

Mesures de tendance centrale

Moyenne : 0,110 Médiane : 0,038

Mesures de dispersion
Ecart type : 0,894 Variance: 0,800
Plage: 3,270 Q3-0Q1: 0,691

Mesures de la forme de la distribution

Asymétrie : 0,565 Aplatissement: 0,478

Test de normalité de Shapiro-Wilk (Royston's Sign.)

b | - . . -

HO:" Les données sont normalement distribuées
b | - . . -

HA: Les donnees ne sont pas normlt distribuges

W Statistics: 0,94056
p-value: 0,42555
Level of significance: 0,05000
Conclusion: Accept

La distribution est normale

FIGURE 5.25: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés des blocs de batiments dans

la direction X en utilisant les incertitudes suivantes en entrée :(o, = 0.01m, oy = 2.m, 05 = 0.01m et
o — 0.()1m).
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Taille d"échantillon (V): 14

Mesures de tendance centrale

Moyenne : -0,058 Meédiane : 0,036

Mesures de dispersion
Ecart type : 0,774 Variance: 0,599
Plage: 2,990 Q3-0Q1: 0,874

Mesures de la forme de la distribution

Asymeétrie:  -0,393 Aplatissement: 0,382

Test de normalité de Shapiro-Wilk (Royston's Sign. )

HO:' Les données sont normalement distribuées
x . L
HA: Les données ne sont pas normlt distribuées

W Statistics: 0,97473

p-value: 0,93269

- TR
Level of significance: 0,05000

. . |
Conclusion: Accept
La distribution est normale

FIGURE 5.26: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés des blocs de batiments dans

la direction Y en utilisant les incertitudes suivantes en entrée :(o, = 0.01m, oy = 2.m, 05 = 0.01m et
or = 0.01m).

Taille d'échantillon {(V): 54

Mesures de tendance centrale

Moyenne : -0,085 Mediane : (0,113}
Mesures de dispersion
Ecart type : 0,557 Variance: 0,310
Plage : 2,941 Q3-Q1: 0,703

Mesures de la forme de la distribution

Asymétrie: -0,235 Aplatissement: 0,739

Test de normalité de Shapiro- Wilk (Roysiton's Sign.)

HO:' Les données sont normalement distribuées
HAD Les données ne sont pas normlt distribuges

W Statistics: 0,97853
p-value: 0,44017

Level of significance: 0,05000
Conclusion: Accept

La distribution est normale

FIGURE 5.27: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés de la trajectoire du véhicule

dans la direction X en utilisant les incertitudes suivantes en entrée :(op, = 0.0lm, o5 = 2.m, 0, = 0.01lm
et op = 0.01m).
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Taille d'échantillon (N): 54

Mesures de tendance centrale

Moyenne : 0,307 Médiane : 0,209
Mesures de dispersion

Ecart type : 0,944 Variance: 0,892

Plage : 3,886 Q3-Q1: 1,367

Mesures de la forme de la distribution

Asymétrie: -0,015 Aplatissement: -0,536

Test de normalité de Shapiro-Wilk (Royston's Sign.)

- ; L

HO:' Les données sont normalement distribuées
- , B

HA:" Les données ne sont pas normlt distribuges

W Statistics: 0,98860

p-value: 0,88580
N . T e S
Level of significance: 0,05000

. Ery—— |
Conclusion: Accept

La distribution est normale

FIGURE 5.28: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés de la trajectoire du véhicule
dans la direction Y en utilisant les incertitudes suivantes en entrée :(o, = 0.01m, oy = 2.m, 0, = 0.01m

et o = 0.01m).

P
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Blocs de batiments dans la direction X Blocs de batiments dans la direction Y
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FIGURE 5.29: Distribution des résidus normalisés pour chaque catégorie d’observations en utilisant
les incertitudes suivantes en entrée : (o, = 0.01m, or=0.0lm, o5 =2m et op = 0.01m).
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5.5. Conclusion

Taille d'échantillon (N): 14

Mesures de tendance centrale

Moyenne : 0,110 Médiane : 0,038
Mesures de dispersion

Ecart type : 0,894 Variance: 0,800

Plage : 3,270 Q3-Q1: 0,691

Mesures de la forme de la distribution

Asymétrie : 0,565 Aplatissement: 0,478

Test de normalité de Shapiro- Wilk (Royston's Sign.)

HO: Les données sont normalement distribuées
HA: Les données ne sont pas normlt distribuées

W Statistics: 0,94056
p-value: 0,42555

. . BT |
Level of significance: 0,05000

. . |
Conclusion: Accept
La distribution est normale

FIGURE 5.30: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés des blocs de batiments dans

la direction X en utilisant les incertitudes suivantes en entrée :(op, = 0.01m, o5 = 0.01m, 05 = 2m et
or = 0.01m).

Taille d"échantillon (V): 14

Mesures de tendance centrale

Moyenne : -0,058 Meédiane : 0,036
Mesures de dispersion

Ecart type : 0,774 Variance: 0,599

Plage : 2,990 Q3-0Q1: 0,874

Mesures de la forme de la distribution

Asymeétrie - -0,393 Aplatissement: 0,382

Test de normalité de Shapiro-Wilk (Royston's Sign. )

b | . S
HO: Les données sont normalement distribuées

| . s 3
HA: Les données ne sont pas normlt distribuges

W Statistics: 0,97473

p-value: 0,93269

- - T |
Level of significance: 0,05000

. . |
Conclusion: Accept
La distribution est normale

FIGURE 5.31: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés des blocs de batiments dans

la direction X en utilisant les incertitudes suivantes en entrée :(op, = 0.01m, o5 = 0.01lm, 05 = 2m et
or = 0.01m).
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Taille d"échantillon (V): S0

Mesures de tendance centrale

Moyenne : -0,175 Médiane : (0,084)

Mesures de dispersion
Ecart type : 0,615 Variance: 0,379
Plage: 3,140 Q3-Ql1: 0,692

Mesures de la forme de la distribution

Asymeétrie =  -0,446 Aplatissement: 0,559

Test de normalité de Shapiro- Wilk (Royston's Sign.)

HO:' Les données sont normalement distribuges
HAZ Les données ne sont pas normit distribuées

W Statistics: 0,9847%5
p-value: 0,76064

Level of significance: 0,05000
Conclusion: Accept

La distribution est normale

FIGURE 5.32: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés des blocs de batiments dans
la direction X en utilisant les incertitudes suivantes en entrée :(o, = 0.01m, oy = 0.01m, o5 = 2m et
or = 0.01m).

Taille d'échantillon (V): 50

Mesures de tendance centrale

Moyenne : -0,013 Meédiane : (0,178)
Mesures de dispersion

Ecart type : 1,082 Variance: 1,170

Plage : 4,180 03-Q1: 1,649

Mesures de la forme de la distribution

Asymeétrie : 0,169 Aplatissement: -0,878

Test de normalité de Shapiro-Wilk (Royston's Sign. )

HD:' Les données sont normalement distribuées
HA™ Les données ne sont pas normit distribuées

W Statistics: 0,96930
p-value: 0,21674

Level of significance: 0,05000
Conclusion: Accept

La distribution est normale

FIGURE 5.33: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés des blocs de batiments dans
la direction X en utilisant les incertitudes suivantes en entrée :(o, = 0.01m, o5 = 0.01m, 05 = 2m et
or = 0.01m).
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Blocs de batiments dans la direction X Blocs de batiments dans la direction Y

-2 0 2

Nombre d'occurrences
Nombre d'occurrences

. L Résidus normalisés
Résidus normalisés

Facades Bandes

Nombre d'occurrences
Nombre d'occurrences

Résidus normalisés Résidus normalisés

Trajectoire dans la direction X Trajectoire dans la direction Y

40
30

20

Nombre d'occurrences
Nombre d'occurrences

-2 0 2 -2 0 2

Résidus normalisés Résidus normalisés

FIGURE 5.34: Distribution des résidus normalisés pour chaque catégorie d’observations en utilisant
les incertitudes suivantes en entrée : (o, = Im, oy = 0.5m, 0, = 0.3m et op = 1m).
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Taille d'échantillon (N): 13

Mesures de tendance centrale

Moyenne : 0,472 Médiane : 0,511
Mesures de dispersion
Ecart type :W Variance: 0,482
Plage: 2,136 Q3-0Q1: 1,140
Mesures de la forme de la distribution
Asymétrie :W Aplatissement: -1,160

Test de normalité de Shapiro-Wilk (Royston's Sign.)

HO:' Les données sont normalement distribuées
HAZ' Les données ne sont pas normit distribuées

W Statistics:
p-value:
Level of significance:

0,94169

0,47919
0,05000

- T v—— |
Conclusion: Accept

La distribution est normale

FIGURE 5.35: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés des blocs de batiments dans
la direction X en utilisant les incertitudes suivantes en entrée :(op, = 1m, o5 = 0.5m, o5 = 0.3m et
or = 1m).

Taille d’échantillon (N): 13

Mesures de tendance centrale

Moyenne :—O,T Médiane : (0,613)
Mesures de dispersion
Ecart type : 0,740 Variance: 0,547
Plage: 2,258 Q3-Q1: 0,856
Mesures de la forme de la distribution
Asymeétrie : 0,391 | Aplatissement: -0,764

Test de normalité de Shapiro-Wilk (Royston's Sign.)

HOD:' Les données sont normalement distribuées
HA:' Les données ne sont pas normit distribuées

W Statistics: 0,92801
p-value: 0,32090

- - T
Level of significance: 0,05000

. . |
Conclusion: Accept
La distribution est normale

FIGURE 5.36: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés des blocs de batiments dans
la direction Y en utilisant les incertitudes suivantes en entrée :(op, = 1m, oy = 0.5m, o, = 0.3m et
o = 1m).
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Taille d'échantillon (N): 49

Mesures de tendance centrale

Moyenne : 0,539 Meédiane : 0,531
Mesures de dispersion

Ecart type : 0,055 Variance: 0,003

Plage : 0,211 Q2-0Q1: 0,076

Mesures de la forme de la distribution

Asymeétrie : -0,193 Aplatissement: -0,541

Test de normalité de Shapiro-Wilk (Royston's Sign. )

HO:' Les données sont normalement distribuées
HAZ Les données ne sont pas normit distribuées

W Statistics: 0,96187
p-value: 0,11312

- - r———
Level of significance: 0,05000
Conclusion: Accept

La distribution est normale

FIGURE 5.37: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés de la trajectoire du véhicule
de cartographie mobile dans la direction X en utilisant les incertitudes suivantes en entrée :(o, = 1m,
or =0.5m, o5 =0.3m et o = 1m).

Taille d’échantillon (N): 49

Mesures de tendance centrale

Moyenne = -1,111 Médiane : (1,118)

Mesures de dispersion
Ecart type : 0,089 Variance: 0,008
Plage: 0,397 Q3-Q1: 0,055

Mesures de la forme de la distribution

Asymétrie : 1,703 Aplatissement: 3,106

Test de normalité de Shapiro-Wilk (Royston's Sign.)

HD:' Les données sont normalement distribuées
HA:' Les données ne sont pas normit distribuées

W Statistics: 0,80270
p-value: 0,00000

S =
Level of significance: 0,05000

Conclusion: Reject

La distribution n'est pas normale

FIGURE 5.38: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés de la trajectoire du véhicule
de cartographie mobile dans la direction Y en utilisant les incertitudes suivantes en entrée : (o, = 1m,
or =0.5m, 05 =0.3m et o7 = 1m).
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FIGURE 5.39: Le bloc de batiments ne peut se déplacer que dans une seule direction.
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6. Conclusion et perspectives

Chapitre 6

Conclusion et perspectives

Ne Vo

" Les utopies d’aujourd’hui sont les réalités de
demain. "

Victor Hugo

Nous allons maintenant présenter les conclusions et les perspectives liées a la méthode dévelop-
pée tout au long de ce manuscrit.

Nous avons cherché a développer une méthode générique pour ajuster simultanément un nuage
de points laser mobile et un modéle 3D de ville. L’algorithme ne requiert aucun parameétre en
entrée et est entiérement automatique et adapté pour s’appliquer en domaine urbain dense.
Le recalage conjoint de données entre des nuages de points laser terrestres et des bases de
données géographiques 3D est une thématique importante nécessaire pour effectuer de la fusion
d’informations et améliorer les bases de données existantes.

6.1 Contributions principales

Nous avons cherché a développer une chaine de traitement générique pour recaler simultanément
des nuages de points laser et des modéles 3D de ville tout en propageant les incertitudes sur
le produit final. Ce que nous apportons de nouveau dans cette thése est la prise en compte
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Chapter 6. Conclusion et perspectives

des incertitudes dans le domaine du recalage 3D, sujet un peu ignoré par les chercheurs de
notre domaine depuis quelques dizaines d’années. L’incertitude est pourtant indispensable pour
chaque mesure et permet de définir un intervalle de confiance dans lequel la valeur vraie se
situe et avec quelle probabilité. Elle permet ainsi de garantir le résultat et la fidélité du résultat
produit : plus U'incertitude associée au résultat sera faible, meilleur sera le résultat.

Au sein de cette thése, nous avons montré comment nous modélisons et propageons les incerti-
tudes sur les données. La modélisation des incertitudes sur les données est une étape importante
du recalage. Elles permettent de combiner I'information de localisation de chaque jeu de données
a recaler de facon optimale et & fournir des incertitudes sur le produit final.

Cette chaine de traitements est capable a la fois :

Nous

110

de retrouver les dérives non linéaires en fonction du temps présentes dans les nuages de
points laser de cartographie mobile dues a la dérive des centrales inertielles lors de masque
GPS. Cela a été réalisé par la mise en place d’un modéle de dérive particuliérement bien
adapté aux données provenant de véhicules de cartographie mobiles en retrouvant des dé-
rives non linéaires en translation en fonction du temps lors d’une acquisition. La méthode
s’appuie sur un découpage temporel de la trajectoire. En effet, il est plus judicieux de
recaler le nuage de points laser en déformant la trajectoire du véhicule que le nuage de
points laser. Le principal avantage de procéder de cette maniére est d’éviter de résoudre
des matrices de grandes tailles dont 1’allocation mémoire est trop lourde. Le nombre
d’observations sur les positions successives de la trajectoire (100Hz) est trés inférieur au
nombre de points dans le nuage de points laser (300kHz).

avons proposé une approche originale qui présente plusieurs avantages :

de retrouver une déformation en translation par bloc de batiments, facade et bande dans
le modéle Bati3D.

de prendre en compte les sources d’incertitudes sur le nuage de points laser et le modéle
3D dans le processus de recalage.

de propager les incertitudes sur le produit final avec des garanties fortes et validées sur
les incertitudes du résultat du recalage.

Cette méthode est basée sur I'utilisation d’une technique ICP améliorée pour satisfaire
nos objectifs. Des descripteurs géométriques locaux adaptatifs sont utilisés pour extraire
Iinformation pertinente des nuages laser afin de les mettre en correspondance avec des
primitives géométriques triangulaires. Cette méthode est assez générique pour introduire
de nouvelles observations a estimer. Une grande attention a été portée sur la propagation
des incertitudes sur le résultat final. Une partie de la thése est également consacrée a
la modélisation et la propagation des incertitudes sur les données en entrée. Les sources
d’incertitudes :

— dans le nuage de points laser mobile sont dominées principalement par les positions
successives du véhicule de cartographie mobile.

— dans le modéle 3D de ville sont principalement dues au probléme global de géo-
référencement des blocs de batiments, a ’écart entre la limite de gouttiére et le plan
de facade et a I'absence de relief de facade.

La méthode utilise une structure de type kD-Tree sur les bases de données géographiques
et un lancer de rayons & partir de nos nuages laser pour apparier rapidement les données
entre-elles.

Nous pouvons résumer notre algorithme de recalage conjoint en 4 étapes :
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1. la sélection des points de facade dans le nuage de points laser déterminé & l'aide de
descripteurs géométriques locaux [Demantké et al., 2012],

2. I'appariement des points laser aux bandes du modéle 3D en utilisant un lancer de
rayons,

3. acceptation et/ou rejet en utilisant les incertitudes des données en entrée,

4. une méthode d’optimisation basée sur le modéle de Gauss-Helmert (trés utilisé dans
le domaine de la géodésie) prenant en compte les incertitudes et observations en
entrée.

Notre approche est totalement automatique. Les informations initiales nécessaires au fonc-
tionnement de la méthode sont :

1. un modéle Bati3D contenant des primitives géométriques et leur position spatiale,
2. un nuage laser provenant de véhicules de cartographie mobiles contenant :

— la position spatiale des points laser,

— la position spatiale des points constitutifs de la trajectoire d’acquisition,

— le temps d’acquisition de chaque point laser,

3. les incertitudes sur le modéle 3D (blocs de batiments, fagades et bandes) et le nuage
de points laser (positions, vitesses successives du véhicule, etc).

Aucune autre information n’est nécessaire pour le recalage des données dés lors que nous
connaissons les informations ci-dessus sur les données.

La méthode corrige simultanément la trajectoire du véhicule et le modeéle 3D (bloc de
batiments, facades et bandes) en propageant les incertitudes. Les différentes évaluations
permettent de garantir que les incertitudes sont bornées dans un intervalle de confiance
[—30;% , 30;%] (o0 o;% est 'incertitude de I'observation i en sortie de notre algorithme)
ce qui est encourageant.

Prendre en compte les incertitudes permet d’éviter les choix heuristiques de paramétres
dont souffrait la thése de [Monnier, 2014]. L’ensemble des évaluations effectuées atteste
du bon fonctionnement de notre approche et démontre un potentiel intéressant. Cette
approche de recalage basée sur un recalage conjoint est adaptée aux données laser mobi-
les/modéles 3D en milieu urbain. Cette chaine de traitement apporte une solution a cette
problématique. Cependant, elle n’est pas exempte de défauts comme nous avons pu le
voir dans le chapitre précédent.

6.2 Les principales limitations

Les covariances sur les positions du véhicule de cartographie mobile

La présence de covariance sur les positions successives du véhicule de cartographie mobile
entraine un biais sur les résultats et il est difficile d’obtenir en sortie des distributions
gaussiennes lorsque la trajectoire a été fortement perturbée. Or ne pas prendre en compte
les covariances sur la trajectoire entrainerait une trajectoire non lisse en forme de "dents
de scie".

L’orientation du véhicule

L’hypothése la plus limitante de notre algorithme est la qualité de I'orientation fournie
par la centrale inertielle. Ouvrir la méthode aux véhicules de cartographie mobile ne rem-
plissant pas ce critére est complexe. La gestion de 'orientation est un probléme compliqué
car il est difficile de faire la distinction entre une légére rotation et une légére translation.
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Le manque d’information

Cette thése n’utilise que les facades de batiments pour se recaler en planimétrie. Cepen-

dant,

il est tout a fait possible d’ajouter de nouvelles observations pour recaler les données

en altimétrie en sélectionnant des points de "sol" avec I'utilisation de descripteurs géomé-
triques locaux [Demantké et al., 2012]. Il serait également intéressant d’utiliser d’autres
entités, et notamment des entités ponctuelles (poteaux, les feux de signalisations, arbres,

etc).

6.3

Perspectives

Les perspectives envisageables en prolongement direct de cette thése concernent plusieurs
objectifs importants :

il serait intéressant de tester et évaluer la méthode de recalage conjoint en utilisant
des données réelles. Notre méthode n’a été utilisée que sur des jeux de données
complétement controlés. Pour ce faire, il sera nécessaire de connaitre les incertitudes
sur le modéle 3D.

Un des autres points importants est la gestion des gros volumes de données. Dans
notre cas, nous avons décidé de développer une méthode permettant de traiter un
petit jeu de données sur un ordinateur de bureau classique en temps de traitement
raisonnable sans aucune optimisation majeure (environ 3 fois le temps d’acquisi-
tion). Certaines des étapes pourraient étre parallélisées pour diminuer le temps de
calcul notamment pour I'appariement des données.

L’ajout de nouvelles entités améliorerait significativement la qualité du recalage.
Notre méthode n’utilise que les facades de batiments pour se recaler. L’ajout de
nouvelles entités améliorerait significativement la qualité du recalage en apportant
de I'information supplémentaire.

L’utilisation de points d’appuis connus dans la réalité et détectables dans les nuages
de points laser mobiles. Ajouter des points fixes dont la position spatiale (des coins
de batiments détectés par intersection de plan [Poreba, 2014]) est connue de maniére
précise dans un référentiel géographique permettrait de localiser précisément les
données.

Effectuer une meilleur gestion de ’allocation mémoire. Dans notre cas, les primitives
géométriques du modéle 3D de ville nécessaires au recalage des données sont char-
gées en mémoire alors que toutes les primitives ne sont pas utilisées lors de 'étape
d’appariements. En général, nos acquisitions laser ont une extension plus petite que
nos modéles 3D de ville. Il serait intéressant de réduire ’allocation mémoire des
primitives en n’utilisant qu’une zone tampon autour du nuage de points laser. Cela
accélérerait I’étape d’appariement lors du lancer de rayons.

Il est également envisageable d’adapter la méthode en utilisant des bases de données
géographiques différentes (Référentiel a Grande Echelle (RGE), cadastre, etc).

La méthode fonctionne actuellement sur des données provenant de véhicules de car-
tographie mobile mais elle pourrait trés bien étre adaptée au domaine aérien a la
seule condition de disposer de certaines méta-données en entrée (position du cap-
teur, temps d’acquisition, incertitudes,etc) et de définir les observations "critiques".
Les données aériennes ont ’avantage d’imager les toits. Ces données pourrait étre
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recalées sur les toits présents dans les modéles 3D de ville. Cela permettrait d’aligner
les données terrestres et les données aériennes.

6.4 Conclusion générale

Ce manuscrit est consacré au probléme de recalage conjoint entre des données laser ter-
restres mobiles simulées et des modéles 3D de ville en utilisant les incertitudes des données
en entrée pour les propager en sortie de 1'algorithme et garantir le résultat sur le produit
final. Cette méthode est basée sur 1'utilisation d’une technique "Iterative Closest Point"
(ICP) développée et améliorée pour satisfaire nos besoins. Le modéle de Gauss-Helmert
est souvent utilisé dans le domaine de la géodésie. Nous utilisons également des descrip-
teurs géomeétriques locaux adaptatifs pour extraire 'information pertinente (points de
fagades) afin de les mettre en correspondance avec des primitives géométriques triangu-
laires de facade. Cette méthode est assez générique pour s’appliquer a n’importe quel
type de nuage de points laser et base de données géographiques & condition de connaitre
certaines méta-données. L’étape d’appariement a été optimisée en utilisant une structure
de type kD-tree sur les primitives géométriques du modéle 3D et un lancer de rayons pour
accélérer les requétes spatiales. Notre méthode est entiérement automatique et les incer-
titudes en entrée de I'algorithme permettent d’éviter les choix heuristiques de paramétres
dont souffrait la thése de [Monnier, 2014]. L’ensemble des évaluations effectuées dans le
chapitre 5 atteste du bon fonctionnement de la méthode et démontre un potentiel intéres-
sant. En effet, les observations estimées en sortie de ’algorithme de recalage sont bornées
dans un intervalle de confiance [—30;* , 30;%]. Cependant, nous avons vu que les positions
successives du véhicule de cartographie mobile entrainent un biais et une non normalité
des données lorsque les incertitudes sur la trajectoire sont fortes. Ceci s’explique par le
fait que les positions successives du véhicule ne sont en faites pas indépendantes et donc
présentent des covariances. Ne pas prendre en compte les covariances sur la trajectoire
entrainent une trajectoire "non lisse".

Cette thése a permis d’apporter des débuts de solutions dans un domaine encore peu
étudié. Méme si la thématique est abordée par un grand nombre de scientifiques depuis
une dizaine d’années, I'application au milieu urbain en modélisant et propageant les in-
certitudes le plus rigoureusement possible a trés peu été abordée dans le passé.

En conclusion, le recalage de données entre des nuages de points laser terrestres et des
modéles 3D de ville est une thématique importante nécessaire pour enrichir les bases
de données géographiques en effectuant de la fusion d’informations. La modélisation et
la propagation des incertitudes nous permettent ainsi de garantir que les erreurs sont
comprises dans un intervalle de confiance.
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A. Test de Shapiro-Wilk

Annexe A

Test de Shapiro-Wilk

Cette annexe est basée sur Iarticle de [Schnabel et al., 2011].

En statistique, le test de Shapiro -Wilk vérifie I’hypothése nulle selon laquelle un échan-
tillon x1,...,2n est issu d'une population normalement distribuée [Shapiro and Wilk,
1965]. Ce test est trés populaire et utilisé par de nombreux statisticiens. Il est basé sur la
statistique W. En comparaison des autres tests, il est particuliérement puissant pour les
petits effectifs (n < 50).

La statistique de test est la suivante :

(5]
(Xoi21 4@l iiry — 2))?

W = - —
Zi:l(x(i) —7i)?

ol
— x(;) correspond a la série des données triées;

— 5 est la partie entiere du rapport 3

— a; sont des constantes générées a partir de la moyenne et de la matrice de variance
covariance des quantiles d’un échantillon de taille n suivant la loi normale. Ces
constantes sont fournies dans des tables spécifiques.

La statistique W peut donc étre interprétée comme le coefficient de détermination entre la
série des quantiles générées a partir de la loi normale et les quantiles empiriques obtenues a
partir des données. Plus W est élevé, plus la compatibilité avec la loi normale est crédible.
La région critique, rejet de la normalité, s’écrit :

W < Wcm’t (2>

Détail du calcul

Les calculs s’organisent de la facon suivante :

1. trier les données z; dans 'ordre croissant, nous obtenons la série z(;,
2. calculer les écarts (2(nit1)Z()),

3. lire dans la table pour un n donné, les valeurs des coefficients a;,

4.

former le numérateur de W, n\W
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5. former le dénominateur de W, dWW,

s _ W
6. en déduire W = 477,

7. pour un risque o = 0.05, le seuil critique lue dans la table pour n est W,.;.

— Si W > Wi, au risque de 5 %, la distribution est normale.

— Si W < Wi, au risque de 5 %, la distribution est normale.

teble des coefficients a; pour e test VY da Shaplro-Wilk
|Binmeatrika 1956)

; | | T
\ 5 & 7 g | s 10 " 12 13 14 15

0.6646) 0843 1| 06233 06052 05828) 06739 0,560 1| 0,547 5| 05368 0,525 1] 06150
02413 0,280 6| 0,303 1| 03164 03244 | 03201]| 02315 | 03325 | 03325 | 03318 03306
0.0000 | 0,087 5| 0,140 1| 0,17¢ 3| 0,197 8| 0.214 1| 02260 | 0,234 7 | 02412 | 02480 02498
0.0000 | 0,088 1| 0,0947| 0,122 4| 0,1420| 01528 | 0,707 | 0,120 2| 0,787 8
0,0000| 00399 00696 0,0922 | 07008 0,124 0| 01352
o000 00303 | 0.0539| €072 7 | noran
00000 0,024 0| 00423
0,000 0

LU S X

iB 9 a0 N n pix] 18 35 a8 a7 38

04328 0,4291| 042654 0.4220| 04188 | 04156 | 04127 | D409 6| 04068 | 0,404 0| 04015
072997| 0,2858| 0,294 4| 0,282 1| 0,269 8| 02876 02854 | D283 4 |, 0,2813| 02794 | 0,297 ¢
D251 D245 0| 02487 02475 02483 | 02451 02439 | D2427[ 02415 0,280 3| 0,239 1
02151| 0,2150] 02148 0,2145 | 02141 02137 02122 | o.127[ 02121 02118 D211 D
01a57| o e 4| o870 0,087 4| o187 6| o1880) 01282 | oBe2f 018823 | 01883 D.1BB Y
59,1801 | 0,961 6) 0,163 0] 0,184 1| 01651 | 00880 01887 | 0,167 2| 01878 | 01823 | 0,168 B
01372 0,1395) 0,415 0,433 n4d0| a1483| 01475 | 0,487 0,149 6| 0,180 5| 0,181 3
01162 0,192 01219 0,124 2| 0,1265] 04284 | 0,130 1| B,1317] 0,133 1| 0,134 4| 0,135 6
0,0065| 0,002 00036 0,088 | 00 2| 01118 01140 00160 0,117 9| 01196 0,121 1
00778 00822 00882 ¢,c299 | 0,0931| 0,0961| 0,0988| 0,7013| 0,1026 | 0,105 6 | 0,707 &
0.0558 00850 0,067 0.0738 | 0,0777 | 0.0812| 0,084 4| 00873 0,0900 | DO 24| D097
00424 oo 3| 00837 00885 | 00620 00688 | DOTOB| 0,0738| 0,077 0| D073 B| 0,082 4
| 00253 | 00320 0,038 1) 0,043 8 o048 6| 00840 ) D087 2| 00810 00645 0.0B77| 0.0706
| nooed| o069] 00227| 00280 | 003e4| 00298 | 00441 ) 00484 0,082 | 00558 0,069 2
| 0,0000| 0,007 6| 00144 | 0,0206| 00262 0,031 4| 0,036 1| 00404 | D048 & | 00481
o.0000| 00088 | 00131 | 0,087 | o0zae| o027 | 0,022 | 0007 2
oooso| ooos2| morie| omave| oo2zo| ooed
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it el ol ol i il
W o - S AN B g R

FIGURE A.1l: Table des coefficients a; pour le test W de Shapiro-Wilk
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Annexe B
Viapolis

Le véhicule Viapolis (monoplace) qui est un systéme hybride simplifié et allégé permet
d’étendre le périmétre de numérisation terrestre, en permettant ’accés a des zones non
accessibles par Stéréopolis (trottoirs, cours, intérieurs de batiments, etc.).

FIGURE B.1: Véhicule de cartographie mobile terrestre Viapolis adapté a la circulation sur le trottoir
ou dans les espaces difficiles d’accés pour le véhicule Stéréopolis.

La figure B.2 illustre un nuage de points laser acquis par le véhicule Viapolis.
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FiGURE B.2: Nuage de points laser terrestre mobile acquis par le véhicule Viapolis.
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Annexe C

Publications

® M. Mezian, B. Vallet, B. Soheilian, N. Paparoditis. Uncertainty propagation for
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