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Résumé

Recalage conjoint de données de cartographie mobile et de

modèles 3D de bâtiments

Mots Clés : Recalage conjoint, nuage de points laser mobiles, modèles 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 extrêmement précises et des images haute
résolution géo-référencées.

Une application majeure de ces données consiste à exploiter leur niveau de détail très élevé
pour enrichir les bases de données géographiques 3D construites à 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 révèlent très complémentaires : les toits sont vus en aérien mais
pas en terrestre, et les façades sont très mal vues en aérien mais très 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'être disponible
sur de vastes zones géographiques.

Les véhicules de numérisation mobiles o�rent une couverture beaucoup plus partielle mais ga-
rantissent des données d'un niveau de détail très �n. Ces véhicules présentent aussi des limites :
en milieu urbain, le signal GPS nécessaire au bon géo-référencement des données peut être per-
turbé par les multi-trajets voire même être stoppé lors de phénomènes de masquage GPS liés à
l'étroitesse des rues ou la hauteur des bâtiments. 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 centimètres à plusieurs mètres, ce qui entraîne que les di�érents jeux de données
d'une même zone ne coïncident pas. C'est pourquoi un recalage est indispensable pour mettre
en cohérence ces données mobiles très détaillées avec les bases de données géographiques moins
détaillées.

Dans cette thèse, nous avons modélisé �nement toutes les sources d'incertitudes qui inter-
viennent à la fois dans le processus de construction du nuage de points laser et le modèle
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 �nal avec une méthode dite de Gauss-
Helmert. Le processus est basé sur une méthode de type ICP ("Iterative Closest Point") point
à plan. Ce recalage corrige simultanément la trajectoire du véhicule de cartographie mobile et
le modèle géométrique 3D.
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Notre chaîne de traitements a été testée sur des données simulées provenant de di�érentes
missions e�ectuées par l'Institut National de l'Information Géographique et Forestière (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 o�er much
more partial coverage but guarantee very �ne 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 di�erent 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 �nely 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 �nally to to propagate them on the �nal 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 Geographical and
Forest Information (Institut National de l'Information Géographique et Forestière, 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 à 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 l'information géographique et a pour but de dé-
crire précisément la surface du territoire national français. L'IGN a acquis des compétences dans
le domaine de la photogrammétrie, de l'imagerie (aérienne ou terrestre) et de la cartographie
depuis de nombreuses années.

Il dispose aujourd'hui d'une quantité importante de données hétérogènes regroupant :

• des images satellitaires, aériennes et terrestres ;

• des nuages de points laser terrestres �xes (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)" ;

• des modèles vecteur 2D ou 3D nommés bases de données géographiques (BD).

L'ensemble de ces données provient de l'utilisation de di�érents capteurs à la pointe de la
technologie. Ces capteurs scannent l'environnement selon :
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• di�érents points de vues ;

• di�érents niveaux de détails ou résolutions ;

• di�érentes précisions spatiales.

Ces données hétérogènes disposent chacune de son propre géo-référencement et ses propres
incertitudes de géolocalisation allant de quelques centimètres à quelques mètres. Des im-
précisions de mesures inhérentes aux calibrations internes et externes de ces capteurs entraînent
des erreurs plus ou moins importantes sur la position des données. In �ne, les di�érents jeux
de données ne coïncident donc pas parfaitement (Figures 1.1). Dès que l'on souhaite les utiliser
pour e�ectuer de la fusion d'informations, de la reconstruction ou de la détection d'objets, ces
données doivent être 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
l'on appelle le "recalage". Dans la plupart des domaines : vision par ordinateur, robotique
ou encore traitement d'images, l'étape de recalage est indispensable. Arrivant en amont d'une
chaîne 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 être
réalisée.

Figure 1.1: Nuage de points laser terrestre (vert) et modèle 3D (rouge et gris) de LOD2 sur la même
zone (sans recalage). Les di�érents jeux de données ne coïncident pas.

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

• enrichir les bases de données géographiques existantes en augmentant signi�cativement
leur niveau de détail ;

• 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 particulièrement au problème du recalage de données de
cartographie mobiles et de modèle 3D de ville (Figure 1.1).
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1.2 Modèle 3D de ville

Figure 1.2: Bati3D : Modèle de ville 3D texturé de LoD 2 produit par l'IGN

Les modèles 3D de ville ont un rôle de partage, de di�usion et de communication sur notre
environnement par le biais de primitives géoréférencées. Le modèle 3D de ville représente l'en-
vironnement de manière plus ou moins réaliste selon le niveau de détail pouvant être représenté
et le niveau de précision atteint. Toutes ces données géographiques représentant le plus �dè-
lement notre environnement peuvent être construites de façon manuelle ou par des techniques
plus ou moins automatisées. Parmi les approches réalistes de reconstruction 3D de l'environ-
nement, certaines se basent sur le principe de stéréoscopie a�n de reproduire un modèle en 3
dimensions grâce à deux images de la même scène prises avec des angles de vues di�érents. Nom-
mée photogrammétrie, ce domaine d'activité peut utiliser di�érents supports tels que l'imagerie
satellitaire, aérienne ou terrestre. Néanmoins, reproduire une ville entière 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, bâtiments, espace routier, etc..) cela au détriment des détails �ns
locaux (façades de bâtiments, fenêtres, voiries, panneaux de circulation etc...). Il est important
de noter que les modèles 3D disponibles à grande échelle sont des modèles approximatifs. La
faible précision de ces modèles constituera un point crucial de nos travaux : le recalage. En
particulier les modèles 3D di�èrent souvent de la réalité sur les points suivants :

• Simpli�cation de la géométrie : la géométrie des modèles 3D ne détaille que la struc-
ture globale des bâtiments. En particulier, les portes, les fenêtres et balcons sont absentes
en 3D. Ceci implique que le niveau de détail fourni par ces modèles est limité ;

• Géométrie imprécise : en plus d' être simpli�ée, la géométrie obtenue est imprécise.
En e�et, pour permettre de créer des modèles 3D de ville à 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 : Modèle de ville 3D non texturé de LoD 2 produit par l'IGN (Façades : gris,
toits : bleu, sol : blanc)

Les contraintes intrinsèques à l'acquisition aérienne (hauteur de vol, angle de prise de vue,
capteur, résolution, etc.) ne permettent pas d'atteindre un niveau de détail �n. Ces modèles
3D présentent généralement un géopositionnement de l'ordre du mètre et un niveau de détail
du mètre également. C'est grâce à cette technique que la BD 3D de l'IGN est construite. Cette
base de données est nommée Bati3D (LOD 2 dans la norme CityGML).

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

� LOD 0 : Seulement le terrain sans bâtiments

� LOD 1 : Les bâtiments sont ajoutés sur le terrain, extrudés à partir de leur empreinte 2D
(toits plats)

� LOD 2 : La structure des toits ( en général polyhédrique) est représentée. Nous travaillons
avec des modèles de ce niveau de détail car c'est celui du Bati3D de l'IGN.

� LOD 3 : Les superstructures de toits - cheminées, chiens assis, ... - et les éléments de
façade (fenêtres, portes, balcons) sont ajoutés. C'est ce niveau de détail que l'on souhaite
atteindre en recalant des nuages de points laser mobile et des modèles 3D de LOD2.

� LOD 4 : L'intérieur des bâtiments est modélisé.

Le niveau de détail faible (LOD2) atteint par des méthodes aériennes peut être pallié par l'utili-
sation de données terrestres, notamment acquises grâce à des véhicules de cartographies mobiles
terrestres équipés de capteurs LIDAR et données mobiles images qui scannent l'environnement
à une échelle plus �ne (permettant ainsi de passer du LOD2 au LOD3).
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Figure 1.4: Les di�érents niveaux de détails du modèle 3D de bâtiments (Level Of Details =LOD)

1.3 Cartographie mobile terrestre

La numérisation 3D est un domaine d'activité permettant d'imager l'environnement grâce à des
photographies numériques géoréférencées, de produire des nuages de points 3D (terrestre). C'est
une méthode complémentaire aux systèmes traditionnels qui utilisent des technologies aériennes
ou spatiales [Mikhail et al., 2004]. En e�et, à l'heure actuelle, il est très di�cile de distinguer
depuis le ciel le fond des rues dans les centres villes et de capturer les façades des bâtiments,
notamment pour des applications de texturations �nes et de modélisation détaillée. En contexte
terrestre, ces plateformes sont nommées "Véhicules de cartographies mobiles" (VCM).

Figure 1.5: Véhicule de cartographie mobile terrestre de l'IGN

Véhicule de cartographie mobile Stéréopolis V2

Un VCM est un véhicule embarquant :

� des capteurs image et/ou laser percevant l'environnement,

� un système de positionnement permettant de géolocaliser les données acquises par ces
capteurs.
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L'IGN a également mis au point un véhicule de cartographie mobile nommé Viapolis adapté à
la circulation sur le trottoir et permettant d'accéder à des espaces plus di�ciles d'accès (Voir
annexe B). Les systèmes de ce type permettent de rapprocher le capteur de la donnée à observer.
Le niveau de détail de ces acquisitions est donc accru par rapport à l'imagerie aérienne. Cet
avantage a conduit à un essor rapide de ce type de système au cours de ces dernières années.
Le laboratoire Matis a développé au sein de l'IGN 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 e�ectuer de la numérisation 3D
terrestre en milieu urbain dense.

Capteurs sur le véhicule

Le véhicule et l'ensemble des capteurs embarqués sont visibles sur la �gure 1.5. Après avoir
présenté brièvement le véhicule, nous allons nous intéresser plus particulièrement à ses capteurs.

Caméras

Stéréopolis embarque 14 caméras full HD d'une résolution de 1920×1080 pixels. Les images
acquises sont codées sur 12 bits et composées de trois bandes spectrales RGB. 8 caméras sont
orientées de manière circulaire a�n d'acquérir une panoramique à 360 degrés horizontalement, 2
sont orientées verticalement pour imager le ciel et 2 paires stéréoscopiques sont situées à l'avant
et à l'arrière.

Figure 1.6: Rue de Paris vue par un VCM avec une tête panoramique de 8 caméras et 2 paires
stéréoscopiques pointant vers l'avant et l'arrière du véhicule.

Lasers

L'ensemble des capteurs laser disponibles est visible sur la �gure 1.7. Tous ces capteurs ne sont
pas tous présents systématiquement mais en fonction des di�érentes missions. Le véhicule peut
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1.3. Cartographie mobile terrestre

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 �xes RIEGL LMS-Q120i (cf. �gure 1.7a). Ces lasers sont à balayage plan
et peuvent scanner sur un champ angulaire de 80 degrés pour une résolution de 100 à 400 points
laser par balayage et une fréquence d'acquisition �xe de 10 kHz qui acquièrent simultanément
des nuages de points laser sur les deux côtés de la voie avec une densité de 10 000 points par
seconde.

Le laser Velodyne HDL-64E (cf. �gure 1.7b) est un capteur rotatif multi�bre. Il est composé de
64 �bres et tourne sur lui-même à 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 scène scannée car ils imagent plusieurs fois la même zone en un temps très court.

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

Les données mises à 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 système 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 ré�échi revient au niveau du capteur qui mesure le temps mis par l'impulsion pour faire
un aller-retour. Connaissant la vitesse de la lumière, 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 à l'instrumentation
présente à bord du véhicule pour géoréférencer les données acquises.

Système de positionnement Le système de géopositionnement de notre véhicule de carto-
graphie mobile provient d'une solution professionnelle propriétaire se nommant système PosLV
220. Il provient de la société Applanix/Trimble et est composé de :

� deux systèmes 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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Figure 1.8: Exemple de données acquises par un laser plan de type RIEGL VQ-250 (ré�ectance de
-20dB=noir à 0db=blanc)

conditions d'acquisition et de la qualité de l'instrument allant de quelques mètres à moins
de 10 cm,

� d'un odomètre mesurant la distance parcourue par le véhicule,

� d'une centrale inertielle (Inertial Measurement Unit (IMU)) composée de 3 accéléromètres
mesurant l'accélération du véhicule, de 3 gyromètres mesurant l'accélération angulaire et
de 3 magnétomètres pour obtenir à tout instant la position du nord géographique. La
précision dans la détermination de l'attitude du véhicule dépend directement de la qualité
du système utilisé.

Figure 1.9: Capteurs du système de positionnement PosLV 220.

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

Nous savons que l'ensemble est fondé sur l'utilisation d'un �ltre de Kalman mais ce procédé
est une boîte noire à laquelle nous n'avons pas accès. Il n'est donc pas possible de savoir
exactement comment la fusion de données provenant des di�érents capteurs est réalisée. Les
spéci�cations 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 être divisée par 10. Les travaux e�ectués par [Cannelle, 2013] prouvent que nos acquisitions
urbaines sollicitent généralement le système au delà de ses capacités pour une précision �nale
des données métriques.

1.4 Problématique

Les modèles 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 à deux phénomènes :

� Les trajets multiples : le capteur GPS reçoit plusieurs fois le même signal, soit directement,
soit indirectement (re�été par des façades 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'à plusieurs minutes avant de retrouver assez de satellites pour se localiser et
sont dus à plusieurs phénomènes, comme l'étroitesse des rues ou la hauteur des bâtiments.

Figure 1.10: Masques GPS d'un véhicule de cartographie mobile

Ces perturbations entraînent une erreur absolue sur l'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 mètres dans le cas d'un masque GPS de plusieurs minutes.

Conséquence :

Les di�érents jeux de données ne coïncident donc pas parfaitement.

1.5 Objectif de la thèse

Nous chercherons à aligner un scan de cartographie mobile avec un modèle 3D en ré-estimant
simultanément la trajectoire du véhicule et le modèle 3D de façon à minimiser l'écart entre
le nuage de points et le modèle 3D. Cette thèse s'inscrit dans la continuité de la thèse de
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[Monnier, 2014] qui se base sur un modèle de déformation du nuage propre à l'acquisition.
Ma thèse reprend ces travaux en y intégrant plusieurs innovations importantes : la gestion
des incertitudes à tous les niveaux de la chaîne d'acquisition ainsi que la modélisation des
incertitudes sur le modèle 3D lui même a�n d'autoriser le recalage à déformer la trajectoire et
le modèle en exploitant ces incertitudes au lieu de se reposer sur un paramétrage délicat. Les
données acquises par notre véhicule ont déjà fait l'objet de travaux concernant la modélisation
de façade de bâtiment à partir de données laser mobiles terrestres [Demantké et al., 2012] et le
recalage des données à partir d'images [Miled et al., 2016b]. Les objectifs de ce travail de thèse
s'inscrivent donc au centre de ces di�érents travaux dans une logique de mise en cohérence entre
des données laser terrestres et des modèles 3D de ville permettant de modéliser �nement les
espaces urbains denses. Les applications sont multiples (reconstruction, texturation, analyse,...).
Le recalage de ce type de données peut se réaliser de trois façons di�érentes :

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

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

� Recaler de manière conjointe (simultanément) les nuages de points laser terrestres et les
modèles 3D de ville (de LoD2). C'est la méthode que nous utilisons dans cette thèse.

La motivation est de tout mettre en cohérence pour :

� combiner la précision des modèles 3D de ville (peu détaillés possédant un géoréférencement
de l'ordre du mètre) avec le niveau de détail des nuages de points laser mobile terrestre
(très détaillés mais possédant un géoréférencement peu �able lorsque le signal GPS est
perturbé),

� mettre les modèles 3D de ville et les nuages de points laser terrestres mobiles en cohérence
a�n de pouvoir exploiter ces données mobiles pour améliorer la géométrie du modèle, mais
aussi sa texture puisque, si le véhicule est équipé de caméras, elles béné�cieront aussi du
recalage des données laser sur le modèle.

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

1.6 Plan de la thèse

L'approche consiste à mettre au point une chaîne de traitements permettant une mise en cohé-
rence entre des nuages de points laser mobiles et des modèles 3D de ville. Les di�érentes parties
de ce manuscrit se répartissent de la manière suivante :

Le chapitre 2 est consacré à un aperçu des méthodes de recalage dans la littérature. Nous
décrivons brièvement la stratégie que nous adoptons pour recaler conjointement nos données
entre elles.
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1.6. Plan de la thèse

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
(dé�nit dans le chapitre 3) pour propager les incertitudes sur le résultat �nal.

Le chapitre 5 présente l'évaluation de la méthode de recalage.

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

Figure 1.11: Plan du manuscrit
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2. Etat de l'art en recalage de données

Chapitre 2

Etat de l'art en recalage de données

"Un renseignement, une citation pouvaient

coûter des journées de voyage et des heures de

recherche.

Clic, aujourd'hui, un centième de seconde

pour le même résultat."

Michel Serres
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2.1 Introduction

Le recalage de données est une thématique abordée depuis des années par di�érentes commu-
nautés scienti�ques (vision par ordinateur, photogrammétrie, imagerie médicale, intelligence
arti�cielle,...). L'objectif principal consiste à mettre en cohérence au minimum deux jeux de
données entre eux. Généralement, l'un des jeux de données sert de référence sur lequel le second
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est recalé. Le but est donc de déterminer la transformation nécessaire pour rapprocher au mieux
les données entre elles. Pour cela, on peut schématiser grossièrement une technique de recalage
comme étant composée de deux étapes importantes.

La première consiste à e�ectuer une comparaison entre les jeux de données a�n d'extraire des
points qui devraient être confondus dans chacun d'eux. La seconde utilise ces caractéristiques
a�n de déterminer la transformation optimale à appliquer. Ces méthodes, résumées dans [Gres-
sin et al., 2013] fonctionnent tant de manière rigide que non rigide sur des problématiques 2D
comme 3D avec des méthodes point à point ou encore point à surface. La technique utilisée est
complètement dépendante des données que l'on possède au départ et des informations qu'elles
sont capables de fournir. La technique de référence à l'heure actuelle et qui reste la plus utilisée
[Salvi et al., 2007b] pour le recalage de données est l'ICP ou "Iterative Closest Point". Cette
méthode de recalage a l'avantage d'être simple à appréhender tout en donnant de très 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 manière itérative et consiste à minimiser une énergie
jusqu'à convergence a�n de déterminer la transformation optimale qui met en correspondance
les ensembles à recaler.

L'ICP a été introduite pour la première fois par [Besl and McKay, 1992] et procédait par la
mise en correspondance d'entités entre deux ensembles initiaux de nature similaire ou di�érente
(ie point-point, point-plan). Cette mise en correspondance était faite de manière 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 scienti�ques traite de ce problème. Souvent les méthodes
développées utilisent des données du même 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 très peu d'études ont été réalisées sur le
recalage entre des données laser mobiles terrestres et des bases de données géographiques.
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Figure 2.1: Nuage de points laser (orange/violet) et aéroporté (bleu/vert) sur la même zone (après
recalage) [Vallet, 2016]

Figure 2.2: Superposition d'une image et d'un scan laser mobile de la même scène (avant recalage)
[Miled et al., 2016b]

2.3 Recalage laser/modèle 3D

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

Le recalage peut se réaliser de plusieurs façons. Généralement, l'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 première méthode de Monnier consiste à 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 [Nüchter et al.,
2007]. La seconde méthode permet de faire l'inverse : mettre en cohérence des bases de données
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Figure 2.3: Les travaux de [Monnier, 2014] : recalage d'un nuage de points laser et un modèle 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 à l'état de l'art est l'uti-
lisation d'une approche de type ICP qui est adaptée à nos problématiques, à savoir l'utilisation
de base de données pour se recaler, ce qui a rarement été réalisé. C'est également la dé�nition
d'un modèle de dérive particulièrement bien adapté aux systèmes d'acquisition de cartographie
mobile. Les autres particularités de la méthode sont :

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

� L'utilisation de la géométrie d'acquisition pour dé�nir : 1. une compatibilité entre les
normales des BD et des nuages de points laser mobiles. Cette compatibilité permet une
plus grande robustesse dans l'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 a�n d'accélérer les requêtes spa-
tiales lors de l'étape d'appariement [Gelfand et al., 2003] et [Zhang, 1994].

2.4 La méthode ICP ou "iterative closest point"

Un état de l'art sur l'ICP et ses variantes peut être trouvé dans l'article de [Gelfand et al.,
2003]. L'idée directrice de cette approche est de décomposer le problème de recalage en deux
sous-problèmes :

� Appariement des données : elle consiste à créer des paires entre les données des deux
ensembles. Chacun des éléments du premier ensemble est associé à l'élément qui lui corres-
pond dans le deuxième ensemble. Cet appariement étant généralement inconnu, on associe
chaque élément à l'élément qui lui est le plus proche dans l'autre ensemble. Il est donc
nécessaire de dé�nir 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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d'autres métriques peuvent être mises en place de façon à améliorer l'appariement des
données et ainsi limiter les faux appariements [Gelfand et al., 2003].

� Minimisation de l'erreur : une fois les appariements réalisés, la deuxième étape consiste
à minimiser la distance entre les éléments associés. Il est donc nécessaire de dé�nir à la
fois une métrique (qui n'est pas nécessairement la même que celle utilisée pour l'apparie-
ment des données) et un ensemble d'observations à ré-estimer de sorte à minimiser cette
métrique.

L'avantage d'utiliser une méthode comme l'ICP est de pouvoir béné�cier de l'expérience ac-
quise par la communauté scienti�que à son sujet. Beaucoup d'auteurs ont essayé d'améliorer la
méthode tout en accélérant les temps de calcul [Segal et al., 2009].

L'appariement des données peut être amélioré par l'utilisation d'arbres de décision [Segal et al.,
2009], [Eggert and Dalyot, 2012], [Nüchter et al., 2007] voire même par l'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/modèle 3D :

1. sélectionner les di�érentes primitives ;

2. créer les appariements entre les di�érentes primitives sélectionnées ;

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

1. Sélectionner les di�érentes 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 à recaler.

Les modèles Bati3D sont constitués de primitives géométriques triangulaires représentant des
entités réelles (sols, façades et toits de bâtiment). Ces entités sont connues dans les BD. Seules
les entités présentes dans les deux jeux de données pourront être appariées. Nos BD contiennent
les façades de bâtiments, le sol et les toits des bâtiments. 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 à posteriori. Les entités représentées dans les nuages de points laser mobiles sont
les façades de bâtiments, le sol et tous les autres objets constitutifs de l'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 façades. La détection de cette entité réelle sera e�ectuée en utilisant un
descripteur géométrique local adaptatif développé par [Demantké et al., 2012]. Seul l'ensemble
des points laser retenus par cet algorithme sera utilisé pour l'appariement.
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2. Créer les appariements

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

Cette méthode est très utilisée par des techniques de rendu visuel depuis des années. Une paire
dé�nit un appariement qui entrera potentiellement dans le processus de minimisation dans les
étapes ultérieures. Cette étape est en général coûteuse en temps de calcul car pour toutes les
primitives retenues lors de la sélection, il est nécessaire de les comparer à toutes les primitives
du second jeu de données pour déterminer l'appariement le plus proche. Cette étape peut
néanmoins être améliorée en utilisant des techniques d'échantillonnage spatial de type kdtree
[Zhang, 1994], [Eggert and Dalyot, 2012] qui permettent, éventuellement, le passage à l'échelle
lors de l'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 l'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 l'erreur

Cette étape permet de déterminer la transformation optimale pour recaler les jeux de données
entre eux. Elle nécessite la dé�nition d'une métrique. Généralement, la distance euclidienne est
utilisée mais d'autres métriques ont aussi été proposées [Huang et al., 2006], [Nüchter et al.,
2007]. Le processus de minimisation peut être de nature di�érente selon le type de dérive à
retrouver [Cheng et al., 2010]. Il peut être :

� linéaire ou semi-linéaire lorsque le système peut être 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 l'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 l'étude des distributions des normales
nommées NDT pour "Normal Distribution Transform", [Tsin and Kanade, 2004] qui e�ectuent
leur recalage en utilisant des noyaux de corrélation, [Chen et al., 1999] qui utilisent "RAN-
SAC" (Random Sample Concensus), [Jian and Vemuri, 2005] qui intègrent 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 �oue de
recalage

Certaines techniques de recalage permettent de déterminer directement les paramètres de trans-
formation. Lorsque le système peut être résolu sous forme close, il est possible d'utiliser la
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décomposition en valeurs singulières [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 paramètres de la transformation. Des mesures de similarité
sont e�ectuées pour di�érentes transformations. La transformation donnant la meilleure a�-
nité est retenue. [Makadia et al., 2006] préfèrent la transformée de Fourier pour déterminer la
transformation dans un nouvel espace de recherche [Bülow and Birk, 2011]. Plus récemment,
[Amável Pinheiro et al., 2013] ont développé une méthode de recalage utilisant l'Active Tes-
ting Search (ATS) pour déterminer de manière rapide une transformation grossière à appliquer.
[Pottmann et al., 2004] ont choisi des approximations quadratiques locales et [Tsin and Kanade,
2004] e�ectuent leur recalage en utilisant des noyaux de corrélation.

D'autres méthodes peuvent être utilisées comme les techniques de votes.

Des tests sont e�ectués à partir de di�érents 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 e�ectués 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 l'EM à une approche
itérative locale de type ICP introduit par [Besl and McKay, 1992] et [Chen and Medioni, 1992].

[Wang et al., 2008] développent une théorie probabiliste basée sur la divergence de Jensen�Shannon,
qui e�ectue 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 l'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 e�ectués à l'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 à l'appariement. [Zeng et al., 2010] et [Enqvist et al., 2009] basent également leur
recalage sur l'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 �oue de recalage en combinant le hachage géométrique et un procédé itératif.

D'autres méthodes existent comme l'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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l'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 �ltre de Kalman [Civera et al., 2010], les méthodes de
séparation-évaluation (branch and bound en anglais) permettant de résoudre de façon générique
des problèmes 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 à l'intérieur de deux grilles. L'une des deux grilles est ensuite déformée pour
coïncider avec la seconde. Chaque partie de la grille se déforme localement de manière 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 possède ses avantages et ses inconvénients mais il est di�cile de
déterminer si une méthode est meilleure que l'autre [Rodrigues et al., 2002] car tout dépend du
but recherché.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un aperçu des di�érentes techniques de recalage existantes.
Mettre en cohérence des jeux de données constitués de primitives géométriques demande de
résoudre trois problèmes distincts :

1. la détection de points homologues dans les di�érents jeux de données ;

2. appariement des données ;

3. la résolution du système en fonction d'un modèle de dérive adapté.

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

La multitude de techniques existantes pour résoudre ces problèmes atteste de l'attrait porté à
ce domaine d'activité.

La méthode la plus simple à appréhender, et qui reste la plus utilisée de nos jours, est l'ICP. Les
di�érents travaux réalisés sur cette technique ont permis de mettre en place des améliorations
conséquentes sur chacune des étapes qui la compose. Généralement, chaque modi�cation est
liée à des problématiques particulières propres à chaque communauté.

2.7 Stratégie adoptée

Notre approche scienti�que générale s'articule autour de deux axes principaux :
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� La modélisation (Chapitres 3 et 4) : un problème bien posé permet d'aboutir à des
résultats concrets.

Les mathématiques nous servent à transcrire des problèmes de nature quantitative : c'est
l'étape de modélisation. Une fois cette transcription faite, des outils (ou travaux) sont dis-
ponibles pour résoudre ces problèmes, partiellement ou complètement. Par exemple, dans
notre cas, un problème de minimisation (mettre en cohérence les données) se traduira par
la minimisation d'une certaine fonction, sous certaines contraintes. Réaliser une modéli-
sation signi�e avant tout chercher à comprendre ce qui se passe. Modéliser un processus,
c'est le décrire de manière scienti�que. On se pose la question "Que se passe t-il si nous
changeons tel ou tel paramètre ? ". Cette étape nous permet de modéliser précisément le
problème. La solution optimale obtenue est évidemment plus e�cace ; elle est aussi plus
�able, parce qu'on connaît l'in�uence respective des di�érentes observations, et qu'on sait
lesquelles ont une "importance critique" et lesquelles sont secondaires.

� La simulation (Chapitre 5) : une fois la modélisation e�ectuée, on peut réaliser des
simulations : ce sont des "expériences virtuelles", en général e�ectuées sur ordinateur, où
l'on fait varier divers paramètres pour en mesurer l'in�uence. On peut ainsi tester di�é-
rentes con�gurations. Pour ce faire, nous utiliserons des données parfaitement contrôlées
pour réaliser les simulations. On a le contrôle complet de la situation, ce qui est satisfai-
sant.

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

L'algorithme de recalage réalisé gère 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 modèles qui prennent en compte ces incertitudes. Il
est préférable d'avoir des résultats grossiers avec des incertitudes que des résultats �ns sans
incertitudes (nous donnons une solution, et nous indiquons en quoi cette solution dépend des
incertitudes sur les données : c'est essentiel, si l'on veut plus tard améliorer la précision).
Les sources d'incertitudes pour les utilisateurs de données cartographiques sont des éléments
très importants. La �abilité des données constitue un enjeu majeur. Bien que le producteur
puisse donner des éléments statistiques sur la con�ance des données ou des plages d'erreurs,
il est beaucoup plus satisfaisant de modéliser et de propager toutes les incertitudes liées à
la production des données a�n de donner à l'utilisateur une estimation �able de l'incertitude
sur chaque information. Le fait de prendre en compte les incertitudes utilisant une chaîne
de traitement de recalage permet d'obtenir des produits comportant eux-mêmes leurs propres
incertitudes.

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

Comment faire ? Notre première 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
identi�ées, 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 modèle 3D, les sources d'incertitudes "critiques" sont : le problème global de
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Chapter 2. Etat de l'art en recalage de données

Figure 2.4: Notre approche scienti�que

géo-référencement, l'écart entre la limite de gouttière et le plan de façade et l'absence de relief
sur les façades. Ensuite, on transcrit le problème mathématiquement dans le chapitre 4. Nous
chercherons à aligner un scan de cartographie mobile avec un modèle 3D en ré-estimant la
trajectoire du véhicule et la géométrie du modèle 3D de façon à minimiser l'écart entre le nuage
de points et le modèle 3D. Nos travaux s'inscrivent dans la continuité des travaux de [Monnier,
2014] qui se basent sur un modèle de déformation du nuage propre à l'acquisition.

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

� la gestion des incertitudes à tous les niveaux de la chaîne d'acquisition ;

� la modélisation de ces incertitudes sur le modèle 3D.
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2.7. Stratégie adoptée

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

Nous prendrons donc en compte les incertitudes des données a�n d'éviter les choix heuristiques
de paramètrages dont sou�raient les travaux de [Monnier, 2014].

On divise le problème mathématique en deux parties : une étape d'appariements et une étape
d'optimisation sous contraintes. Pour ce faire, l'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 système d'équations (ensemble de
contraintes liant les observations).

Dans le chapitre 5, on réalise des "expériences virtuelles", en testant di�érentes con�gurations
(données mobiles avec localisation précise VS Modèle 3D avec localisation peu précise, données
mobiles avec localisation peu précise VS Modèle 3D avec localisation très précise, données
mobiles et modèles 3D avec localisations peu précises... ) en véri�ant que les incertitudes fournies
en sortie sont bonnes. Une conclusion et di�érentes 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 l'incertitude parce qu'elle

laisse entrouverte la porte de l'espérance. "

Anne Barratin
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3.1 Introduction

� Il n'y a de science que du mesurable � écrivait le célèbre physicien Lord Kelvin 1.

Mesurer est une activité fondamentale dans le milieu de la recherche scienti�que. Toute valida-
tion "théorique" d'un phénomène physique passe par la mesure de ses e�ets. Il en est d'ailleurs
de même dans de nombreux domaines. Il est nécessaire, si l'on souhaite avoir une démarche
scienti�que, de prendre en compte l'incertitude du résultat d'une mesure.

1. http ://prepas.org/ups.php ?document=39
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Mesurer une grandeur n'est donc pas simplement rechercher la valeur d'une grandeur physique
mais aussi lui associer une incertitude a�n de pouvoir garantir la qualité (�délité) de la me-
sure. Dans les sciences expérimentales, les incertitudes occupent une place importante et sont
une étape incontournable. Nous présenterons dans une première partie quelques dé�nitions et
notions fondamentales dans le domaine de la métrologie. "La métrologie est la science de la
mesure" 2. Elle dé�nit les principes et les méthodes permettant de garantir et maintenir la
con�ance envers les mesures résultant des processus de mesure". Ce domaine constitue le socle
minimum pour tout chercheur s'intéressant à l'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 dé�nitions

Le ministère de l'Éducation o�re les dé�nitions des mots suivants :

� Mesure 3 (ou mesurage) : ensemble des opérations permettant de déterminer expé-
rimentalement une ou plusieurs valeurs que l'on peut raisonnablement attribuer à une
grandeur. Le résultat d'une mesure sera en général donné sous la forme d'un intervalle
"des valeurs probables" de l'observation 4 l = l±∆l associé à un niveau de con�ance. Une
part importante de notre travail réside dans l'estimation de ∆l dit intervalle de con�ance
associé à un niveau de con�ance donné.

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

� Valeur vraie : la valeur vraie de "l'observation" lvrai est la valeur que l'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 di�érence entre la valeur mesurée d'une grandeur et une
valeur de référence εi = l − lvrai.

J'aimerais également introduire le terme "paramètre" que je vais utiliser dans ce manuscrit :

� Paramètre : valeur qu'on ne peut pas mesurer directement mais qui est calculée à partir
d'autres mesures. Prenons un exemple simple, les coordonnées cartésiennes d'un point
(X,Y,Z) peuvent être calculées à l'aide de coordonnées sphériques ( r, θ, ϕ). (X,Y,Z) sont
des paramètres et ( r, θ, ϕ) sont des mesures (ou observations) .

Paramètres︷ ︸︸ ︷XY
Z

 =

Observations︷ ︸︸ ︷rcos(θ(t)) sin(ϕ(t))
rsin(θ(t)) sin(ϕ(t))

rcos(ϕ(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. Dé�nition de la métrologie de Wikipédia
3. Attention, le mot � mesure � a, dans le langage courant, plusieurs signi�cations.
4. Ou mesurande
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pour construire une incertitude-type composée, qui peut mélanger des évaluations de type
A 5 et de type B 6.

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

3.1.1.2 Notions

Notion d'erreurs aléatoires

Lorsqu'on e�ectue N mesures (quand les conditions de répétabilité 7 sont respectées), le meilleur
estimateur de la valeur de l'observation est la valeur moyenne l̄ des N mesures . Mais une mesure
li parmi les N est en général di�érente de la valeur moyenne l̄. La di�érence εi = li− l̄ est appelée
erreur aléatoire.

Notons également que lors de chaque mesure, l'erreur aléatoire peut prendre n'importe quelle
valeur entre (lmin − l̄) et (lmax − l̄). Nous ne pouvons faire qu'un nombre �ni de mesures pour
déterminer "une estimation" de l'erreur aléatoire.

Notion d'erreurs systématiques

Par dé�nition, l'erreur systématique est εi = l̄ − lvrai. l̄ est la moyenne qui résulterait d'un
nombre in�ni de mesures (dans les conditions de répétabilité). Nous ne pouvons faire qu'un
nombre �ni de mesures pour déterminer "une estimation" de l'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, l'erreur systématique prend la même valeur (inconnue)
lors de chaque mesure.

Notion d'incertitude de mesure

� L'incertitude de mesure ∆l est un paramètre, associé au résultat de la mesure, qui carac-
térise la dispersion des valeurs qui pourraient raisonnablement être attribuées à l'obser-
vation.

� Le résultat d'une mesure est donné sous la forme d'un intervalle des valeurs probables de
l'observation l = l ±∆l associé à un niveau de con�ance.

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

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

Notion de �délité et justesse

� La �délité (ou précision) d'un instrument de mesure est son aptitude à donner des
indications très voisines dans les conditions de répétabilité.

� La justesse (ou exactitude) d'un instrument de mesure est son aptitude à donner des
indications exemptes d'erreur systématique.

5. Lorsque les incertitudes sont évaluées par des méthodes statistiques, l'évaluation est dite de type A.
6. Quand la détermination statistique n'est pas possible, on dit que l'évaluation est de type B.
7. Lorsque la même personne ou le même programme e�ectuent N mesures exactement dans les mêmes

conditions
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Figure 3.1: Notion d'exactitude et de précision

∗ ∗ ∗ Ce qu'il faut retenir ∗ ∗ ∗

L'incertitude dé�nit l'intervalle dans lequel la valeur vraie se situe et avec quelle probabilité.
Cette incertitude, a�ectée au résultat de mesure, caractérise la �délité 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 e�et, elle permet de combiner l'information de localisation de chaque jeu de
données à recaler de façon optimale et de fournir des incertitudes sur le produit �nal.

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 8 et perturber les données laser produites. Elles sont dues
notamment aux facteurs divers in�uençant la qualité de balayage laser et à la calibration de
l'ensemble du système. Il arrive aussi souvent que le système de positionnement ne parvienne
pas à acquérir une localisation su�sante pour collecter des données précises au niveau du canyon
urbain. En particulier, les masques fréquents empêchent la bonne réception des signaux. Ces
perturbations entraînent 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 système de positionnement et la
trajectoire idéale est observé.

8. Mobile Terrestrial LiDAR Scanning : voir Figure 3.3
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Dans cette section, nous nous servirons de la formule de géoréférencement 9 direct 10 pour lister
l'ensemble des incertitudes et les propager sur le nuage de points laser à l'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 même
principe.

A�n de générer un nuage de points, dans un repère Monde, à partir de données brutes 11

enregistrées par les capteurs, trois changements successifs de repère sont nécessaires :

� Le repère scanner laser terrestre : repère capteur (repère local).

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

� Le repère Monde : ce référentiel est employé pour exprimer les coordonnées des points
d'un nuage laser dans un repère absolu 12. L'avantage du repère absolu, c'est qu'il permet
de dé�nir un référentiel commun pour travailler "ensemble".

Le schéma de la �gure 3.2 illustre l'idée générale d'un géoréférencement direct, le but étant de
passer d'un repère local vers un repère absolu (référentiel commun).

9. Le géoréférencement, attribution d'une géoréférence à un objet, est l'opération qui consiste à passer
d'une localisation relative des entités géographiques à leur localisation absolue dans un système de coordonnées
géographiques reconnu. (D'après 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 lasergrammétrie terrestre : acquisition, traitement des données et applications de T. LANDES
et al. 2011
11. Toutes les observations enregistrées lors de l'acquisition sont regroupées dans le tableau 3.1
12. Pour information, nos coordonnées sont exprimés en Lambert-93
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Figure 3.2: Repères locaux (scanner laser et centrale inertielle) et absolu (Monde).

[Poreba, 2014] rappelle dans ses travaux les conditions nécessaires à un véhicule de cartographie
mobile (disponible dans le cadre ci-dessous).
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Tout système est capable de fournir des données correctes, pour autant que les conditions
suivantes soient remplies :

1. Les capteurs entre eux-mêmes doivent être précisément synchronisés.

2. Le système est tenu d'être rigide, c'est-à-dire qu'il n'existe aucun déplacement relatif
entre les composantes au cours de l'acquisition.

3. La position et l'attitude de la plate-forme doivent être déterminées avec une précision
su�sante.

4. Les excentricités linéaires et angulaires, à savoir les translations et les rotations entre les
capteurs de perception et l'IMU (Inertial Measurement Unit), doivent être connues.

3.2.2 Formule de géoréférencement direct

Les coordonnées cartésiennes (X, Y, Z) d'un point 3D dans le repère Monde ne sont pas mesurées
directement mais calculé à 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 σ.

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

Figure 3.3: Formule de géoréférencement direct

La formule de géoférencement d'un point Lidar est donnée par l'équation :

Pi(t) = R(θz(t), θy(t), θx(t)) PINS
i (t) + T(t) (1)
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où :

• Pi(t) représente les coordonnées 3D d'un point observé dans le repère monde à l'instant
t.

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

• R(θz(t), θy(t), θx(t)) est la rotation entre le repère véhicule (centré sur le centre de système
de géoréferencement) et monde au temps t. θx, θy et θz sont les angles roll, pitch and yaw
fournis par la centrale inertielle au temps t.

• PINS
i (t) est la position du point dans le repère INS au temps t.

PINS
i (t) = Rc(Ω, φ, κ) PLiDAR

i (t) + TINS
LiDAR

� Rc(Ω, φ, κ) est la rotation constante dans le temps entre le repère capteur LiDAR et INS.
κ, φ et Ω sont les angles de calibration.

� TINS
LiDAR est le vecteur de l'origine du repère INS vers l'origine du repère LiDAR.

� PLiDAR
i (t) est le point dans le repère capteur LiDAR au temps t :

PLiDAR
i (t) =

PLiDAR0 (t)︷ ︸︸ ︷XLiDAR
0 (t)

Y LiDAR
0 (t)
ZLiDAR

0 (t)

+r(t)

uLaser(t)︷ ︸︸ ︷cos(θ(t)) sin(ϕ(t))
sin(θ(t)) sin(ϕ(t))

cos(ϕ(t))


� PLiDAR

0 (t) : représente le centre du miroir laser au temps t.

� uLaser(t) : est le vecteur unitaire directeur du rayon laser au temps t.

� r(t) : est la longueur du rayon laser au temps t .

� θ(t), ϕ(t) : représentent les angles horizontaux et verticaux mesurés par le LiDAR
dans le repère du scanner laser au temps t.

Figure 3.4: Miroir du scanner laser - (1) Centre du repère scanner laser - (2) Centre du miroir du
scanner laser

L'équation (1) peut s'écrire sous la forme :
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Xi(t)
Yi(t)
Zi(t)

 = R(θz(t), θy(t), θx(t)).

[Rc(Ω, ϕ, κ).

[

XLiDAR
0 (t)

Y LiDAR
0 (t)
ZLiDAR

0 (t)

+

r(t) cos(θ(t)) sin(ϕ(t))
r(t) sin(θ(t)) sin(ϕ(t))

r(t) cos(φ(t))

 ] +

TINS
LiDARx

TINS
LiDARy

TINS
LiDARz

 ]
+

Tx(t)
Ty(t)
Tz(t)



3.2.3 Sources d'incertitudes sur les données mobiles terrestres

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

� Tx, Ty et Tz sont respectivement les positions x, y et z de l'INS dans le repère Monde.
C'est-à-dire la position du véhicule à l'instant t.

� θx, θy et θz sont les angles d'Euler roll, pitch et yaw fournit par l'INS. C'est-à-dire l'orien-
tation du véhicule à l'instant t.

Le MTLS utilise un odomètre, GPS et INS pour déterminer les positions (Tx, Ty, Tz) et
orientations (θx, θy, θz) du véhicule au temps t.

� TINS
LiDARx

, TINS
LiDARy

et TINS
LiDARz

est le bras de levier entre le repère INS et le capteur
LiDAR.

� Ω, φ, κ sont les angles "boresight" qui alignent le repère capteur LiDAR avec le repère
INS.

Le bras de levier (TINS
LiDARx

, TINS
LiDARy

et TINS
LiDARz

) et les angles "boresight" Ω, ϕ, κ sont
déterminés lors de la procédure de calibration.

� XLiDAR
0 , Y LiDAR

0 et ZLiDAR
0 représentent respectivement les o�sets du centre du miroir

en x, y et z de l'instrument LiDAR donnés par le scanner laser.

� r, θ et ϕ 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 a�ecter les données acquises par un scanner laser seul.
Les mesures du scanner laser sont composées de deux angles θ, ϕ et d'une distance r. Les facteurs
qui a�ectent la précision de la position cible du laser sont nombreux, telles que la température
(humidité, température), les propriétés de la surface balayée (rugosité, ré�ectivité), la géométrie
de balayage (angle d'incidence de surface) et la précision du mécanisme du scanner (décalage
du centre du miroir PLiDAR

0 ) [Soudarissanane et al., 2008]. Ces incertitudes sont évaluées par
le constructeur.

Selon [Staiger, 2005], les sources d'incertitudes a�ectant la mesure dans un scanner-laser peuvent
être réparties en deux groupes :

� Incertitudes relatives à l'objet mesuré.

� Incertitudes environnementales.

Incertitudes relatives à l'objet mesuré

Les incertitudes liées à l'objet numérisé proviennent directement de sa ré�ectance. La ré�ectance
d'un objet dépend des propriétés suivantes [Grussenmeyer, 2011] :

� Propriétés des matériaux composant l'objet : permittivité, perméabilité magnétique et
conductivité.

� La couleur de la surface : l'objet répond, de façon 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 l'e�et dépend de la longueur d'onde et de l'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
di�érents types de surfaces à partir de plusieurs appareils. Nous citerons ici les travaux de
[Barras et al., 2013].

Incertitudes environnementales

Les incertitudes environnementales in�uent sur le levé lasergrammétrique et contribuent à la
présence d'incertitudes de mesures. Les facteurs environnementaux agissent sur la propagation
du signal dans l'atmosphère. Reshetyuk [2009] réalise une étude complète sur l'in�uence des
conditions atmosphériques sur les mesures à temps de vol. Parmi les facteurs principaux, on
peut citer :

� la composition du milieu ;

� la température ambiante ;

� la pression ;

� l'humidité relative, qui a�ecte l'indice de réfraction du milieu ;

� la luminosité : les mesures de nuit sont moins a�ectées par les perturbations de la lumière.
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3.2.3.2 Incertitudes de calibration

La calibration des systèmes mobiles basés sur LiDAR revient à estimer et à éliminer les incer-
titudes systématiques qui a�ectent les nuages de points collectés, à savoir les incertitudes de
translation TINS

LiDAR et de rotation Ω, φ, κ entre le repère scanner laser et INS. La qualité des
paramètres 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 système de positionnement est, parmi les autres capteurs, l'élément le plus prédisposé à
être a�ecté par des erreurs [Glennie, 2007]. Les incertitudes de navigation comprennent les
incertitudes de la position absolue T(t) et l'orientation du véhicule θx, θy, θz mesurées par
l'INS. Les facteurs qui in�uent sur la précision de la position du véhicule sont :

� les trajets multiples : le capteur GPS reçoit plusieurs fois le même signal, soit directement,
soit indirectement (re�été par des façades 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 très 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 mètre, ce qui est di�cilement 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 contrôlées, la source d'incertitude dans
le nuage de points est dominée par la position du véhicule. Il est à noter que la précision en
rotation reste, quant à elle, excellente en toutes conditions, avec moins de 0,1 d'écart-type.

∗ ∗ ∗ Ce qu'il faut retenir ∗ ∗ ∗

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 centimètres, cependant elle peut atteindre plusieurs mètres quand le signal GPS est
perturbé. Cette position T (t) de l'équation (1) est la plus problématique. Le tableau 3.1 résume
les di�érentes 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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3.2.4 Méthode de propagation des incertitudes

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

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 l'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 modèle de Gauss-Helmert présentée par [Vanicek and Krakiwsky, 2015]
consiste en la résolution du système d'équations suivant :

F(X̂, l̂) = 0 (2)

où X̂ est le vecteur des inconnues estimé et l̂ est le vecteur des observations estimé. La forme
linéarisée de l'équation (2) est donnée dans l'équation (3) :

Aδ̂ + Br̂ + w = 0 (3)

où A =
∂F
∂X

∣∣∣∣
X(0),l(0)

est la matrice des dérivées partielles par rapport aux inconnues, B =

∂F
∂l

∣∣∣∣
X(0),l(0)

est la matrice des dérivées partielles par rapport aux observations, w = F(X(0), l(0))

est le "misclosure vector", X(0) and l(0) sont les valeurs initiales, δ̂ et r̂ sont les résidus des
inconnues et des observations. Les quantités A, B et w sont connues, alors que δ̂ et r̂ sont in-
connus. Le vecteur des corrections des inconnues δ̂ et le vecteur des corrections des observations
r̂ se calculent de la manière suivante :

δ̂ = −(ATMA)-1ATMw (4)

r̂ = −CrB
TM(Aδ̂ + w) (5)

où M = (BCrB
T)-1 et Cr est la matrice de covariance des observations.

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

Cx = (ATMA)-1 (6)

Dans le cas d'un MTLS, l'équation (2) peut être écrite sous la forme suivante :
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F(X̂i, l̂i) =

Xi(t)
Yi(t)
Zi(t)

−R(θz(t), θy(t), θx(t)).

[Rc(Ω, φ, κ).

[

XLiDAR
0 (t)

Y LiDAR
0 (t)
ZLiDAR

0 (t)

+

r(t) cos(θ(t)) sin(ϕ(t))
r(t) sin(θ(t)) sin(ϕ(t))

r(t) cos(ϕ(t))

 ] +

TINS
LiDARx

TINS
LiDARy

TINS
LiDARz

 ]
+

Tx(t)
Ty(t)
Tz(t)

 = 0

où :

� X̂ i =

Xw
i

Y w
i

Zw
i

 : est le vecteur des inconnues. C'est à dire le point Pi .

� l̂i = [ r θ ϕ XLiDAR
0 Y LiDAR

0 ZLiDAR
0 Ω φ κ TINS

LiDARx

TINS
LiDARy

TINS
LiDARz

θx θy θz Tx Ty Tz]
T : est le vecteur des observations.

� A(3×3) = 1 : est la matrice des dérivées partielles par rapport aux inconnus.

� B(3×18) =
∂F
∂l

∣∣∣∣
l(0)

est la matrice des dérivées partielles par rapport aux observations.

� w = F(X(0), l(0)) est le "misclosure vector".

� δ̂ = −w , r̂ = 0 sont les vecteurs de corrections des inconnues et des observations.

� Ci
r est la matrice de covariance des observations.

Ci
r =


σ2
r 0 . . . 0

0 σ2
θ . . . 0

...
...

. . .
...

0 0 . . . σ2
Tz

 (7)

Nous supposons que les observations sont indépendantes, donc les valeurs non diagonales dans
la matrice Ci

r sont nulles. La matrice de covariance du point Pi peut être calculée avec la loi
de propagation de la manière suivante :

Ci
x(3×3) = BCrB

T =

σ2
x σxy σxz
σxy σ2

y σyz
σxz σyz σ2

z

 (8)

La matrice de covariance d'un point Pi peut être représentée par une ellipsoïde d'incertitude.

3.2.5 Ellipsoïdes d'incertitudes

A partir de la matrice de covariance des paramètres (Equation 8), nous pouvons alors calculer
les valeurs propres (λ1 > λ2 > λ3) et vecteurs propres (e1, e2, e3). Chaque valeur propre et
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3.2. Propagation des incertitudes sur le nuage de points laser terrestre mobile

chaque vecteur propre ont été utilisés pour construire les 3 axes d'une ellipsoïde. Les vecteurs
propres donnent les directions des axes principaux de l'ellipsoïde d'incertitude, et les valeurs
propres donnent les variances le long des axes principaux. Pour créer une ellipse de con�ance de
99.9 % (d'erreur 3σ), nous devons multiplier les valeurs propres et les vecteurs propres par un
facteur s =

√
11.345. L'ellipsoïde est centrée sur le point Pi et les axes principaux de l'ellipsoïde

sont déterminés par les équations suivantes : v1 = s λ1 e1, v2 = s λ1 e2 et v3 = s λ1 e3.

Les ellipsoïdes d'incertitudes sont illustrées dans les �gures (3.5), (3.6), (3.7) and (3.10) :

Figure 3.5: Visualisation des incertitudes - Noir : nuage de points laser mobile terrestre, bleu :
ellipsoïdes d'incertitude à 99 % (a�chées tous les 1000 points).

Figure 3.6: Visualisation des incertitudes - Noir : nuage de points laser mobile terrestre, bleu :
ellipsoïdes d'incertitudes à 99 % (a�chées tous les 300 points).
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Figure 3.7: Visualisation des incertitudes - Noir : nuage de points laser mobile terrestre, bleu :
ellipsoïdes d'incertitudes à 99 % (a�chées tous les 150 points).

Figure 3.8: Visualisation des incertitudes - Noir : nuage de points laser mobile terrestre, bleu :
ellipsoïdes d'incertitudes à 99 % (a�chées tous les 100 points).

Figure 3.9: Visualisation des incertitudes - bleu/vert : nuage de points laser mobile terrestre, noir :
ellipsoïdes d'incertitudes à 99 % (a�chées tous les 100 points).
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3.3 Modélisation des incertitudes des modèles 3D

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

3.3.1 Sources d'incertitudes du modèle Bati3D de ville

Les principales incertitudes présentes dans la base de données proviennent :

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

• des di�érentes saisies manuelles par les opérateurs. Il est di�cile de connaître l'incertitude
sur les saisies manuelles qui dépend d'ailleurs des opérateurs, mais l'expérience montre
qu'elle est en général inférieure au pixel, c'est-à-dire 30cm pour les images ayant servi à
générer le modèle que nous utilisons.

• la limite des bâtiments dans la BD provient de la saisie des bâtiments dans les images.
En aérien, cette saisie se fait au niveau des gouttières, lesquelles ne sont pas forcément
alignées avec les plans porteurs des façades. Cette incertitude est très dépendante de la
typologie de la scène, elle est en général nulle sur les immeubles, mais le retrait des façades
sous le toit peut aller jusqu'à 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 façade par rapport
à la gouttière.

Figure 3.10: La limite des bâtiments se fait au niveau des gouttières.
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3.3.2 Modèle d'incertitudes du modèle 3D de ville

Contrairement aux données laser, nous ne connaissons pas parfaitement la chaîne de production
qui a permis de construire le modèle 3D de ville. Il est donc di�cile de propager les incertitudes
sur celui-ci. Nous avons donc fait le choix de dé�nir un modèle d'incertitudes simple. Il s'agit
de mettre :

• une incertitude en x et y d'écart-type respectif σbx et σby par bloc de bâtiments
pour traiter le problème global de géoréférencement (Figure 3.11) ;

Figure 3.11: Translation 2D par bloc de bâtiments

• une incertitude σf par façade le long de la normale ~nf pour modéliser l'écart entre la
limite de gouttière et le plan de façade (Figure 3.12) ;

Figure 3.12: Translation 2D par façade le long de la normale

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

• une incertitude σs par bande le long de la normale pour modéliser le relief des façades
(Figure 3.13).
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Figure 3.13: Translation 2D par bande le long de la normale

Nous supposerons que les di�érentes incertitudes σbx , σby , σf et σs suivent une loi normale
(gaussienne).

3.4 Modèle de données Bati3D : Blocs de bâtiments, fa-

çades et bandes

Les modèles Bati3D à notre disposition se présentent sous forme d'un arbre. Cet ensemble est
formé d'un noeud parent et d'un ensemble de noeuds �ls contenant :

� les bâtiments présents. Chaque bâtiment contient l'ensemble des façades et toits de bâti-
ment. Les façades et toits sont constitués de primitives géométriques (triangles). Chaque
triangle possède un indice le caractérisant selon l'entité réelle à laquelle il appartient
(façade ou toit).

� l'ensemble des primitives constituant le sol.

Les modèle Bati3D contiennent plusieurs éléments précités : bâtiments, sols, façades et triangles.
Dans la section précédente, nous avons choisi de modéliser 3 types d'incertitudes : les blocs de
bâtiments, façades et bandes. Pour ce faire, nous devons créer deux niveaux de granularité en
plus qui sont : les blocs de bâtiments et les bandes (les façades, quant à elles, sont déjà connues).
Nous chercherons par la suite à construire les blocs de bâtiments et les bandes.

3.4.1 Les blocs de bâtiments

Comme nous l'avons vu, les �chiers de ces modèles 3D sont regroupés par bâtiment. On a en
entrée des géométries regroupées par bâtiment et on souhaite regrouper ces bâtiments par bloc
de bâtiments. Nous avons donc développé un algorithme de clustering relativement simple qui
permet de détecter tous les bâtiments qui appartiennent à un même bloc en dé�nissant un bloc
de bâtiments comme étant composé de plusieurs bâtiments qui se touchent entre eux. La �gure
suivante illustre le résultat d'un modèle de données Bati3D regroupé par bloc de bâtiments.
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Figure 3.14: Clustering de bloc : chaque bloc de bâtiments est représenté par une couleur.

3.4.2 Les bandes

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

Figure 3.15: Façade 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 di�érentes 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 modèles 3D sont
principalement dues au problème global de géoréférencement des blocs de bâtiments, à l'écart
entre la limite de gouttière et le plan de façade et en�n à l'absence du relief de façade (les
fenêtres, portes, balcons, rebord ne sont pas modélisés dans le modèle Bati3D mais sont présents
dans le nuage de points laser). Les incertitudes vont nous servir à deux choses dans la chaîne
de traitement : la première dans l'étape d'acceptation et/ou de rejet des appariements, nous
utiliserons les incertitudes sur la position des points du nuage laser et celle du modèle Bati3D.
En e�et, en se basant sur les incertitudes, il est possible de déterminer la vraisemblance qu'un
point incertain appartienne à une primitive incertaine et donc de dé�nir un seuil unique pour
l'acceptation des appariements points/primitives. La deuxième dans l'étape d'optimisation,
nous utiliserons, cette fois-ci, les incertitudes sur les positions du véhicule de cartographie
mobile et celles du modèle 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.
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Chapitre 4

Méthodologie globale

"On peut considérer la langue de l'homme,

dans le mécanisme de la parole, comme

la corde qui lance d'elle-même la �èche qu'on y

a ajustée."

Joseph Joubert
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4.1 Introduction

Le but de cette thèse est de parvenir à mettre en cohérence des données de natures di�érentes
et de niveau de détail di�érent.

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

4.1.1 Positionnement

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

� générique : la méthode doit s'appliquer potentiellement : à di�érents MTLS à la condi-
tion que leurs comportements soit similaires aux nôtres ; à di�érentes BD sans nécessiter
énormément de développement.

� e�cace : la méthode doit retrouver selon le recalage souhaité : les dérives non linéaires
liées aux problèmes de géoréférencement des MTLS et les dérives du modèle 3D liées aux
problèmes de géoréférencement des BD ;

� adaptable : la méthode doit pouvoir intégrer aisément de nouvelles informations lors-
qu'elles sont disponibles pour pouvoir estimer plus �nement 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 à l'heure actuelle l'une des références en matière de recalage lorsque l'initialisation des
données est correcte. Le nombre conséquent de publications scienti�ques et d'études réalisées à
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 modi�ée 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 à l'état de l'art est l'utilisation d'une
approche de type ICP introduisant les incertitudes des données, l'utilisation de nuages de points
laser et de BD pour se recaler, ce qui a rarement été réalisé et également la dé�nition de modèles
de dérives particulièrement bien adaptée aux MTLS et BD et donc aux dérives que l'on cherche
à estimer. Les particularités de notre méthode sont :

� l'utilisation d'un descripteur géométrique local adaptatif s'inspirant de [Demantké et al.,
2012] permettant une sélection des points d'intérêt nécessaires au recalage ;

� l'utilisation de la géométrie d'acquisition pour dé�nir : 1. une compatibilité entre les
normales des BD et des nuages de points laser. Cette compatibilité permet une plus
grande robustesse dans l'appariement comme démontré par [Rusinkiewicz and Levoy,
2001]. 2. une étape d'appariement accélérée par lancer de rayons ;
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� l'utilisation d'une structure de type KdTree sur les BD a�n d'accélérer les requêtes spa-
tiales lors de l'étape d'appariement [Rusinkiewicz and Levoy, 2001] et [Zhang, 1994].

� la déformation des modèles 3D de bâtiments : nous considérons les erreurs constatées
entre le modèle 3D et le nuage de points laser viennent à la fois du géo-référencement du
nuage et d'imprécisions dans le modèle 3D. Un modèle de déformation pour ceux-ci est
donc proposé, l'algorithme de recalage cherchant à 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 modèle ;

� la prise en compte des incertitudes : nous modélisons �nement toutes les sources d'incer-
titudes qui interviennent à la fois dans le processus de construction du nuage de points
laser et du modèle 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 �nal.

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 à un temps t aussi bien pour le capteur que pour tout point laser acquis. Cela
signi�e que notre VCM sauvegarde jusqu'à la �n de l'acquisition :
� la position et orientation spatiale du véhicule de cartographie mobile (centre de l'INS à

100Hz) ;
� la position du point dans le repère laser à 300kHz ;
� la position du repère Laser dans le repère INS qui est calibré une fois pour toutes.

L'ensemble des données acquises est borné entre une valeur temporelle minimale correspondant
au début de l'acquisition et une valeur maximale correspondant à la �n de l'acquisition. Entre
ces deux valeurs, l'évolution du temps t est enregistrée avec une précision de l'ordre du centième
de seconde. Cette valeur temporelle associée à chaque position spatiale du capteur donnée par
le système de géopositionnement dé�nit la trajectoire du véhicule. L'ensemble des positions
spatiales des points laser acquis le long de la trajectoire dé�nit un MTLS.

4.1.4 Structure du modèle 3D de ville

Les BD à notre disposition se présentent sous forme d'un arbre. Le modèle 3D de ville est
composé de blocs de bâtiments (B) qui sont eux-mêmes constitués de façades (F) et toits (T).
Chaque façade (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 di�érentes étapes nécessaires pour réaliser un recalage conjoint en
prenant en compte les incertitudes sur les données. Nous découpons l'algorithme ICP en plu-
sieurs étapes :
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1. sélection des di�érentes primitives (points appartenant à des plans vertieer) ;

2. appariements des points laser aux bandes du modèle 3D ;

3. acceptation et/ou rejet ;

4. optimisation.

Par la suite, nous détaillerons l'ensemble des étapes lié à la méthode que nous avons développée.

4.2.2 Sélection des di�érentes primitives

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

Figure 4.1: Modèle 3D de ville : plans de façade (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 à une façade. Nous allons sélectionner les points ayant
une forte probabilité d'appartenir à une façade. La sélection des points de façade se fait grâce
à un descripteur géométrique local adaptatif calculé en chaque point constitutif d'un MTLS.
Ce descripteur, introduit par [Demantké et al., 2012] décrit la probabilité d'un point laser P,
d'appartenir à une façade.

La première étape de cet algorithme est d'analyser la géométrie locale au voisinage d'un point
laser en e�ectuant une analyse en composantes principales (ACP). Pour chaque point laser P
le tenseur de structure 3D (ellipsoïde) est calculé autour d'un groupe de voisins VP . Plusieurs
tailles de voisinage VP sont testées a�n de déterminer, par un critère entropique sur les valeurs
propres et vecteurs propres, le voisinage pour lequel le critère entropique est minimal. Ce
voisinage détermine l'échelle à laquelle la réponse est optimale. Pour celui ci, l'ellipsoïde est
dé�ni par trois vecteur orthogonaux classés par ordre décroissant. Notés ~e1, ~e2 et ~e3 et de
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normes respectives σ1, σ2, σ3, ils représentent la répartition spatiale du groupe VP . La normale
au point P est donnée par ~e3 et permet de dé�nir un score de verticalité Svertical :

Svertical = 1− |z ~e3| ∈ [0, 1] (1)

Une seconde caractéristique, la "planarité" Splan, peut être obtenue à partir de ce tenseur.
Elle mesure l'aplatissement du tenseur dans le plan (~e1,~e2) perpendiculaire à ~e3 et est dé�nie
comme :

Splan =
σ2 − σ3

σ1

∈ [0, 1]. (2)

En combinant ces deux caractéristiques, on peut dé�nir un descripteur géométrique local tradui-
sant la probabilité d'un point P d'appartenir à un plan vertical dans la scène (majoritairement
les façades en contexte urbain mais pas seulement) :

Sfacade = Splan × Svertical ∈ [0, 1] (3)

Il est ensuite possible d'obtenir une réponse binaire en utilisant un seuil (cf.�gure 4.2).

Figure 4.2: Sélection des points de façade dans le nuage de point laser (en vert)

Les façades des bâtiments ne sont pas les seules structures planaires verticales identi�ables dans
une scène urbaine : d'autres éléments peuvent obtenir des réponses élevées pour ce descripteur
tels que les fenêtres, les corniches, les panneaux publicitaires ou encore les fontaines et les abri-
bus. Ce seuil doit donc par nature être 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 homogène possible des points sélectionnés le long des façades car l'absence
d'information ne permet pas de pouvoir retrouver les futures dérives nécessaires au recalage des
données. Dans notre étude, ce seuil est �xe et �xé empiriquement à 0.8.
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La sélection des points utilisables est l'une des étapes les plus importantes de la méthode car
elle in�ue directement sur le recalage réalisé ultérieurement. L'utilisation d'un descripteur géo-
métrique local performant et adaptatif nous permet d'obtenir une première 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 apparaît 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 modèle 3D

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

Figure 4.3: Lancer de rayons servant à l'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 l'appariement
est mauvais. Les mauvais appariements ont principalement deux sources :

� une dérive su�sante pour qu'un point soit attribué à la mauvaise primitive,

� l'existence d'objets non modélisés dans la scène, et donc de points ne correspondant pas à
une primitive du modèle. Dans notre cas, l'étape de sélection réduit le nombre de points
de ce type mais ne peut pas les éliminer complètement.

Les appariements servent à établir un système de contraintes à minimiser, la convergence de
l'algorithme en dépendra directement. La mise en cohérence des deux sources de données se
fait par appariement des points aux bandes de façade (chaque façade 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 à la bande la plus proche mais à la première bande
intersectée par ce rayon. Plus précisément, un point P est apparié à une bande seulement si :
elle est intersectée par le rayon r ( d'origine le centre du laser C et de vecteur unitaire directeur
ulaser). Grâce à cette méthode, nous pouvons apparier un ensemble de points Es à une bande
du modèle 3D (Figure 4.5).

L'appariement des données est de loin l'étape la plus coûteuse en temps d'exécution et ce,
d'autant plus que le nombre de primitives est important. Le lancer de rayons a l'avantage d'être
une technique classique de rendu, très optimisée, et pour laquelle des librairies performantes
peuvent être utilisées a�n d'accélérer l'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 l'utilisation d'un Octree sur la BD permettant de diminuer le temps des di�é-
rentes requêtes 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 a�n de
réduire la complexité du système (O(nm) ⇒ O(nlog(m))).
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Figure 4.4: Lancer de rayons sur les points de façade.

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, l'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 critères associés aux données
disponibles pour accepter ou rejeter les appariements candidats. Cette étape est indispensable
pour éliminer le maximum de mauvais appariements. L'acceptation des appariements candidats
est régi par les critères suivants :

• si la distance du point au modèle 3D est su�samment proche pour que la probabilité que
le point appartienne au modèle (étant donné toutes les incertitudes propagées) ne soit
pas trop faible, c'est à dire, si la distance d euclidienne orthogonale d'un point laser à la
primitive appariée est inférieure à un seuil de distance dmax (Ce seuil de distance dmax
dépend directement des incertitudes des données) :

d < dmax = −ln(Pf) ∗ σTotale (4)

où
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Figure 4.5: Appariements des points aux bandes.

• σTotale =
√
σ2
Pi

+ σ2
f + σ2

b + σ2
s avec σPi

, σf , σb et σs sont respectivement la variance

du point Pi, de la façade f, du bloc de bâtiment b et de la bande s ;

• σPi
= |nTfCPi

nf | avecCPi
la matrice de variance-covariance du point laser P [Mezian

et al., 2016] et nf la normale à la façade f ;

• Pf est un seuil de probabilité �xé à 5%. C'est la probabilité minimale pour valider
l'appariement d'un point à une façade.

• si ~nf . ~ulaser < 0 (normale orientée ~nf de l'intérieur vers l'extérieur du bâtiment). Lorsqu'un
appariement est réalisé, cette condition valide ou invalide cet appariement pour ne pas
associer un point laser à la primitive d'en face (au sein d'une rue ou d'un bâtiment lui
même).

Toutes ces étapes permettent d'obtenir des appariements �ables entre les nuages de points
laser mobiles et les modèles 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 entièrement des appariements réalisés. L'utilisation d'un descripteur géométrique local
adaptatif nous assure une détection correcte des entités considérées sur l'ensemble du nuage
de points laser. Comme toute technique de détection, cette méthode génère des faux positifs
qui devront être, au maximum, éliminés lors de l'étape d'appariement avec les primitives de la
BD. L'ICP recale des données de manière itérative. Cela suggère que, même si de faux positifs
passent l'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 premières 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 thèse est de mettre en correspondance un nuage de points laser de cartogra-
phie mobile et un modèle 3D sur lesquels les incertitudes sont modélisées (Chapitre 3). Pour
ce faire, nous allons dé�nir un ensemble de variables nous permettant de déformer le nuage
laser et le modèle que nous appellerons observations et qui porteront les incertitudes. La
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mise en correspondance consistera alors à ré-estimer ces observations de sorte à ce que
les points du nuage appartiennent aux façades du modèle, ce qui va s'écrire comme un
système d'équations liant ces observations. Dans la réalité, les façades ne sont pas parfaitement
planes donc on ne pourra pas assurer la stricte appartenance de chaque point au plan de façade.
Pour prendre en compte ce niveau de détail présent dans les données laser mais pas dans le mo-
dèle, le choix que nous avons retenu est de découper les façades en bandes verticales, d'estimer
un plan vertical à partir de tous les points appariés à chacune de ces bandes et d'apparier ce
plan à 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 (système d'équations), leur ré-
estimation (ainsi que la réestimation de leurs incertitudes) de sorte à ce qu'elles véri�ent ces
contraintes est un cas particulier du modèle de Gauss-Helmert. Ainsi, la description de notre
méthode s'organise de la façon suivante :

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

2. présentation du cas particulier du modèle de Gauss-Helmert que nous allons utiliser pour
réestimer les observations pour qu'elles véri�ent les contraintes.

3. résolution du système de contraintes entre les observations.

4.2.5.1 Choix des observations

Il s'agit de répondre à la question suivante : Quelles sont les observations dans le nuage de
points laser et le modèle 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 à minimiser la distance
entre les données prend en entrée un vecteur d'observation l et sa matrice de covariance Cll 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 l de taille
N regroupant toutes les observations que nous chercherons à ré-estimer ainsi que sa matrice de
variance-covariance Cll de taille N ×N .

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

� les observations sur la trajectoire du véhicule noté lT dé�nit dans la section 4.2.5.2.

� les observations sur le modèle 3D noté lm dé�nit dans la section 3.2.3.

Le vecteur des observations est construit par concaténation de ces observations :

l = (lT , lm)t

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 l'acquisition du nuage de points laser dans le repère
Monde se calcul par le biais de 18 grandeurs d'entrées à chaque instant t que nous appelons
observations. Chacune de ses observations contribuent à l'incertitude totale du nuage de points
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laser. Les travaux de [Leslar et al., 2014] font une analyse de la sensibilité des incertitudes de
chaque observation sur l'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 in�uent 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 centimètres, cependant elle peut
atteindre plusieurs mètres quand le signal GPS est perturbé. La qualité de la centrale inertielle
présente sur notre véhicule nous assure une bonne orientation de l'ensemble des données laser
acquises. Et les sources d'incertitudes de calibration et de scanner laser sont très inférieures.
C'est donc la trajectoire du véhicule T (t) (équation (1)) que nous chercherons à ré-estimer.
Nous allons remettre en question les positions successives du véhicule et chercher à corriger les
dérives en translations du véhicule. Il se dégage trois caractéristiques principales des dérives
des systèmes 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'e�ectuer un découpage
temporel de la trajectoire ;

3. la qualité de l'orientation délivrée par l'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 déjà
observé une dérive même lorsque le véhicule est à l'arrêt, et la dérive n'est pas plus rapide
quand le véhicule roule plus vite.

Sachant cela, le modèle de dérive retenu consistera à découper la trajectoire du véhicule a�n
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'e�ectuer une interpolation linéaire des données entre deux translations estimées. Le choix
de la dépendance temporelle est naturel au vu de la quatrième caractéristique, et permet en
plus de gérer la di�érence de dérive du véhicule aux recoupements (passage au même endroit à
des instants di�érents). En�n, le choix d'une interpolation linéaire plutôt que d'un découpage
en blocs rigides [Gressin et al., 2013] permet d'estimer la dérive de façon beaucoup plus �ne,
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 à 100Hz, nous n'allons l'échantillonner qu'à 1Hz a�n de limi-
ter le nombre de variables et donc la taille du système. De plus, nous allons simplement chercher
à ré-estimer ces positions en planimétrie. Pour simpli�er le travail nous n'avons apparié que les
points de facade aux facades du modèle, mais la méthode s'étend facilement aux appariements
des points de sol au sol du modèle, auquel cas il serait possible de réestimer l'altitude de la
trajectoire que nous �xons ici. Chaque échantillon de trajectoire (à 1 Hz) sera appelé temps de
contrôle et noté tc . Chaque point P du nuage laser a été acquis à un temps t ∈ [tc, tc+1] où tc
correspond au temps de contrôle directement inférieur à t. La position du véhicule de l'équation
1 à l'instant t se calcule par interpolation linéaire :

T (t) =
(tc+1 − t)Tc + (t− tc)Tc+1

∆t
(5)

avec Tc et Tc+1 les positions du véhicule aux instants tc et tc+1.
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Ainsi, l'ensemble de la trajectoire est dé�ni par 2×NT observations (cf. Figure 4.8) :

lT = (lTx , lTy) = (T x1 , .., T
x
c , ..., T

x
NT
, T y1 , ..., T

y
c , ..., T

y
NT

)

de covariance CTT qui est bloc diagonal avec les blocs CTxTx et CTyTy dé�nit dans la section
suivante.

Figure 4.6: Visualisation de la méthode linéaire par morceau choisi pour e�ectuer le recalage. La
trajectoire du véhicule est découpée en N intervalles de temps ∆t. L'ensemble des N intervalles dé�nit
N bornes. Le but de la démarche est de ré-estimer l'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 CTT qui est bloc diagonale avec les blocs CTxTx et CTyTy. Dans cette
section, nous répondons à la question suivante : " Comment calculer les covariances sur les
positions successives du véhicule de cartographie mobile ? ".

Le véhicule de cartographie mobile fournit des positions Ti et vitesses Ṫi approximatives et des
incertitudes σTii et σṪii de sorte que les positions et vitesses réelles peuvent être modélisées par
des variables aléatoires Ti+∆i et Ṫi+∆̇i où ∆i est une variable gaussienne centrée d'écart-type
σi. Les ∆i ne sont évidemment pas des variables aléatoires indépendantes car le système utilise
les accélérations mesurées par l'INS pour estimer les positions. Nous aimerions donc calculer
leurs covariances. Un modèle simple est ∆i+1 = ∆i + ∆̇idt mais cela conduit à une variance
incohérente pour ∆i+1 :

V ar(∆i+1) = σ2
i+1 V ar(∆i + ∆̇idt) = σ2

i + dt2σ̇2
i

Ainsi, notre meilleure hypothèse pour exploiter l'information sur la vitesse pour obtenir des
informations sur la covariance est de normaliser a�n d'obtenir une variance consistante :

∆i+1 = ni(∆i + ∆̇idt) ni =

√
σ2
i+1

σ2
i + dt2σ̇2

i

De sorte qu'en supposant que ∆i et ∆̇i soient indépendants, la covariance entre ∆i et ∆i+1 est :

cov(∆i,∆i+1) = E(∆i∆i+1) = σ2
i ni
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Nous pouvons véri�er les deux limites :

lim
σ̇i→0

σ2
i ni = σ2

i

σi+1

σi
= σiσi+1 lim

σ̇i→+∞
σ2
i ni = 0

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

Pour les variables non adjacentes, ceci se généralise à :

cov(∆i,∆j) = σ2
i

j−1∏
k=i

nk (6)

Les éléments (i,j) des matrices de covariances CTxTx et CTyTy sont dé�nis dans l'équation (6).

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

Une première 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 à ré-
estimer sur le modèle 3D. Dans la suite, nous présentons les observations accompagnées de leurs
incertitudes sur le modèle 3D.

4.2.5.3 Observations et variances sur le modèle 3D

Comme expliqué au chapitre 3, nous avons choisi de modéliser 3 types d'incertitudes sur le
modèle 3D qui correspondent donc à trois types d'observations :

� lb une translation 2D (horizontale) par bloc de bâtiment db = (dx, dy)
t
b pour traiter

le problème global de géoréferencement par bloc de bâtiments. Il s'agit de variables
gaussiennes indépendantes de variance σb. Leurs matrices de variance sont données par
Cbxbx = Cbyby = σ2

bId de taille (Nb × 2)× (Nb × 2). Nous supposons que les incertitudes
sont les mêmes pour tous les blocs de bâtiments.

lb = (lbx , lby) = (d1
x, ..., d

Nb
x , d1

y, ..., d
Nb
y )

Figure 4.7: translation 2D (horizontale) par bloc de bâtiment
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� lf un décalage (horizontal) of le long de la normale nf par façade pour modéliser la
limite de gouttière et le plan de façade. Il s'agit de variables gaussiennes indépendantes
de variance σf où la matrice de covariance est donnée par Cff = σ2

fId de taille Nf ×Nf .
Nous supposons que les incertitudes sont toutes les mêmes pour toutes les façades.

lf = (of1 , of2 ..., ofNf
)

Figure 4.8: décalage (horizontal) of le long de la normale nf par façade

� ls un décalage (horizontal) os le long de la normale nf(s) par bande pour modéliser le relief
des façades. Il s'agit de variables gaussiennes indépendantes de variance σs où la matrice
de covariance est Css = σ2

sId de taille Ns ×Ns. Nous supposons que les incertitudes sont
toutes les mêmes pour toutes les bandes.

ls = (os1 , os2 , ..., osNs
)

Figure 4.9: décalage (horizontal) os le long de la normale nf(s) par bande

4.2.6 Observations sur les données

Nous avons à présent un vecteur des observations :

l = (lTx , lTy , lbx , lby , lf , ls)
t

concaténant respectivement les observations sur la trajectoire, les blocs de bâtiments, les façades
et les bandes et Cll la matrice de variance-covariance des observations, qui est bloc diagonal
avec les blocs CTxTx ,CTyTy ,Cbxbx ,,Cbyby , Cff et Css.

Nous connaissons maintenant l'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 là, nous avons choisi de sélectionner les points
qui correspondent aux points de façade en utilisant un descripteur géométrique local. Tous les
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points n'appartenant pas à un point de façade dans le nuage de points laser n'interviendront
donc pas dans le processus de minimisation entre les données. Une fois les points de façade
sélectionnés, nous e�ectuons les appariements entre les données en utilisant une technique de
lancer de rayons. Un ensemble de points laser Es est apparié à une bande du modèle 3D (chaque
façade a été découpée en bande rectangulaire de largeur constante) en utilisant 2 critères d'ac-
ceptations. Nous avons ensuite choisi l'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 modèle de Gauss-Helmert et appliquons-le
ensuite à notre problématique. L'avantage de la méthode est qu'elle ne nécessite que de dé�nir :

1. un vecteur l et sa matrice de variance-covariance Cll ;

2. et l'expression d'une fonction g dépendant des observations dont la méthode cherchera à
minimiser la distance entre les données.

En sortie, la méthode retourne un vecteur d'observations ré-estimé l̂ et une matrice de variance-
covariance ré-estimé Cl̂l.

4.2.7 Méthode de Gauss-Helmert

Présentons maintenant la méthode générale du cas particulier de la méthode de Gauss-Helmert
de manière 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 système d'équations suivant :

g(̂l) = 0 ou g(l + v̂) = 0 (7)

C'est un modèle qui lie N observations l par S contraintes qui prennent la forme de S équations.
l̂ = l + v̂ est le vecteur des observations estimé, l est le vecteur des observations et v̂ est le
vecteur des corrections des observations estimé. L'approximation linéaire de l'équation (7) est
donnée dans l'équation (8) :

Btv̂ = cs (8)

cs = −g(l (0))−Bt(l− l (0))

où BN×S = (
∂g
∂l

∣∣∣∣
l(0)

)t est la matrice des dérivées partielles par rapport aux observations, l(0)

est le vecteur des valeurs initiales des observations. Les quantités B et cs sont connues, alors
que v̂ est inconnue. Le vecteur des observations estimé l̂ est :

l̂ = l + v̂ = l + CllBMcs (9)

où la matrice de variance-covariance des observations estimé est calculé de la manière suivante :

Cl̂l̂ = Cll −CllBMBtCll (10)

où M = (BTCllB)-1 et Cll est la matrice de covariances des observations.
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Pour résumer, la première étape dans le cas particulier de la méthode de Gauss-Helmert, est de
dé�nir une fonction g dépendant des observations et qui nous permette de dé�nir un système
d'équations que les observations doivent satisfaire. Deuxième étape, nous calculons la matrice
B qui est tout simplement la matrice des dérivées partielles par rapport aux observations dont
la valeur l est égale aux valeurs initales des observations l(0). La troisième étape est de calculer
la matrice de variance-covariance Cll dé�nie dans la section précédente et de calculer le vecteur
cs. La dernière étape consiste alors à calculer le vecteur des observations estimées et la matrice
de variance-covariance estimée en connaissant le vecteur l, la matrice B, la matrice Bt (matrice
transposée de B ), la matrice M , le vecteur l(0) et le vecteur cs.

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

Après avoir présenté le cas particulier de la méthode de Gauss-Helmert de manière générale,
nous allons l'utiliser pour notre problématique. Dans notre cas, le modèle de Gauss-Helmert,
est constitué de N = 2NT + 2Nb + Nf + Ns observations et Ns contraintes (Ns est le nombre
de bandes du modèle 3D apparié aux points laser). Nous disposons d'un scanner laser avec une
trajectoire et un modèle 3D dé�nis par des façades verticales composées de bandes rectangulaires
elles mêmes dé�nies par un point Qf(s) et une normale nf(s). Chaque point laser Pi(t) acquis a
été associé ou non à une bande (cf section 4.2.3). Chaque bande s appartient à une façade Ff(s)

appartenant à un bloc Bb(s). Le problème de recalage passe par la résolution d'un système de
Ns contraintes dé�nies par l'ensemble des observations l qui minimise l'équation 11. Pour un
ensemble de points laser Es associé à une bande s, on a une contrainte de la forme :

gs(l + v̂) =
∑
p∈Es

d(Pi(t), Ff(s)) = 0 (11)

=
∑
p∈Es

(Qf(s) + db(f(s)) −Pi(t)).nf(s) + of(s) + os = 0

avec

� gs est la fonction coût à minimiser. Elle représente la somme des distances orthogonales
signées des points laser à la bande appariée. Elle est donc minimale quand la bande passe
par le centre de gravité des points qui lui sont appariés ;

� l le vecteur des observations dé�ni dans la section 3.2 ;

� Qf(s) un point de la bande s apparié à un point laser Pi ;

� db(f(s)) est la translation du bloc de bâtiment b ;

� Pi(t) est le point laser acquis à l'instant t (Equation 1) ;

� nf(s) est la normale à la bande s ;

� of est l'o�set le long de la normale de la façade nf ;

� os est l'o�set le long de la normale de la bande nf(s) ;

� Es est l'ensemble des points laser appariés à une bande s ;

� v̂ est le vecteur des corrections des observations que l'on cherche à estimer.

La solution des observations estimées est donnée à nouveau par :

l̂ = l + v̂ = l + CllB(BtCllB)−1cs (12)
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avec pour matrice de covariance :

(13)

où B = (
∂g
∂l

∣∣∣∣
l(0)

)t est la matrice des dérivées partielles par rapport aux observations avec :

∂gs(v̂)

∂T xc
=
∑
p∈Es

−(tc+1 − t)
∆t

.nfx(s)

∂gs(v̂)

∂T yc+1

=
∑
p∈Es

−(t− tc)
∆t

.nfy(s)

∂gs(v̂)

∂dx
=
∑
p∈Es

nfx(s)

∂gs(v̂)

∂dy
=
∑
p∈Es

nfy(s)

∂gs(v̂)

∂of
=
∑
p∈Es

1 = card(Es)

∂gs(v̂)

∂os
=
∑
p∈Es

1 = card(Es)

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 même le modèle géométrique 3D (blocs de bâtiments, façades et bandes)
en utilisant les incertitudes sur les données. Les incertitudes des données nous permettent ainsi
de nous a�ranchir de certains paramètres délicats lors du recalage en nous donnant des informa-
tions supplémentaires sur la localisation des données. L'ensemble de la chaîne 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 e�et, 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 où les BD sont parfaites (très faibles incertitudes sur le modèle 3D), alors
notre méthode recale les nuages de points sur les BD. La méthode se résume alors à un
problème de localisation (estimation de pose).

2. dans le cas où au contraire les nuages de points laser sont parfaits (très faible incertitude
sur le nuage de points) alors les BD se recalent sur le nuage de points laser. La méthode
se résume alors à déformer seulement le modèle 3D.
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3. dans le cas où aucun à priori n'est fait sur la �abilité des données et où 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/modèle 3D.

2. apparier les plans de façade du modèle 3D avec les points de façades du nuage de points
laser mobiles en utilisant un lancer de rayons et un critère d'acceptation ou de rejet des
appariements basés sur les incertitudes. Les points de façades 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 modèle 3D en utilisant la mé-
thode de Gauss-Helmert (très 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 �gure 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 l'expérience peut vous libérer.

Eckhart Tolle

Sommaire
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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 modèle 3D de bâtiments.

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 complètement
contrôlés. Ne disposant pas de vérité terrain avec les données réelles, nous utiliserons des données
simulées numériquement que nous créerons. De plus, e�ectuer une évaluation sur des données

67



Chapter 5. Expérience virtuelle

présentant un niveau de détail si di�érent peut engendrer des di�cultés d'interprétation. Nous
proposons donc dans ce chapitre de créer des nuages de points laser simpli�és créés à partir de la
géométrie d'acquisition du véhicule de cartographie mobile en utilisant une technique de lancer
de rayons (même technique utilisée lors de l'appariement des données). Nous créerons donc un
nuage de point laser qui est parfaitement positionné sur les primitives triangulaires du modèle
Bati3D et de même niveau de détails que notre modèle 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 modèle d'incertitude pour pouvoir ensuite les recaler et ainsi évaluer la méthode que nous
avons proposée.

Notre méthode est organisée de la manière suivante :

1. l'utilisation d'un nuage laser le plus parfait possible, c'est-à-dire où les points constitutifs
du nuage coïncident parfaitement avec le modèle Bati3D en notre possession. Comme
dé�ni en section 5.2.1, un nuage laser synthétique sera créé sur la zone pour que la vérité
terrain puisse être considérée comme parfaite.

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

3. Le modèle Bati3D original sera dégradé par l'ajout de translations aléatoires par bloc,
façade et bande.

4. La méthode de recalage sera alors utilisée pour mettre en cohérence notre modèle 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 problème principal auquel on est confronté lors d'un recalage de systèmes d'informations
géographiques est de déterminer l'écart entre les positions de nos objets dans notre système
et leurs positions réelles dans le monde. Pour pallier ce problème, 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 même niveau de détail que notre BD (pour faciliter
l'interprétation de nos résultats) et parfaitement positionnés sur les primitives géométriques de
la BD.

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

Figure 5.2: Superposition du nuage laser synthétique (rouge) créé à partir d'un lancer de rayons et
du modèle Bati3D ayant servi à le créer. Création d'un nuage de points laser synthétique de même
niveau de détail que notre modèle Bati3D et parfaitement positionné sur les primitives triangulaires
du modèle 3D. En noir : trajectoire réelle du véhicule, en rouge : nuage de points laser simpli�é (même
niveau de détail que la BD), en gris foncé : façades, 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 scène (nous connaissons la position du centre du scanner laser C et le vecteur unitaire du
rayon laser ulaser à chaque pas de temps). Si celui ci intersecte des primitives géométriques
triangulaires de façade, la plus proche est sélectionnée. L'intersection entre le rayon est la
primitive en question dé�nit un nouveau point P

′
i (voir Figure 5.4). Nous sauvegardons ainsi

pour chaque point P
′
i les identi�ants des blocs, façades et bandes qui lui sont associés (chaque

façade étant découpée en bandes de largeur constante de 1.5 mètre). Cette information nous
permet ainsi de connaître l'appariement exact de chaque point P

′
i . Ainsi pour chaque point

parfaitement positionné sur une primitive de la BD, nous connaîtrons son appariement parfait.
Cette étape simple nous permet de disposer d'une vérité terrain qui nous sera nécessaire pour
évaluer e�cacement 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 arti�ciel parfaitement positionné sur le modèle 3D.

Au �nal, le nuage de points laser synthétique créé possède pour chaque point intersecté les
mêmes 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 façade
dans le modèle Bati3D et la position des nouveaux points P

′
i est modi�ée (désormais nous

utiliserons la position de l'intersection au lieu du point orignal - Figure 5.4).

Nous disposons à présent d'un nuage de points laser arti�ciel parfaitement positionné sur le
modèle Bati3D et où chaque point est apparié à une bande du modèle Bati3D. C'est notre
vérité terrain.
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Figure 5.4: Schéma d'un lancer de rayons sur un modèle 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 véri�ant les variances-covariances dé�nies
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 CTT dé�nies 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 modèle 3D

Nous déformons le modèle 3D géométrique à trois niveaux :

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

2. Au niveau des façades : chaque façade est déplacée le long de sa normale (orientée de
l'intérieur vers l'extérieur) en utilisant un tirage aléatoire gaussien d'écart-type σf

3. Au niveau des bandes : chaque bande est déplacée le long de sa normale (orientée de
l'intérieur vers l'extérieur) en utilisant un tirage aléatoire gaussien indépendant d'écart-
type σs
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Il est également important de souligner qu'il n'est pas nécessaire de perturber les blocs de
bâtiments, façades et bandes qui n'ont pas été touchés par le lancer de rayons lors de la création
de notre vérité terrain car de toute façon ils ne rentreront pas dans le processus de recalage.

In �ne, après perturbation des données, les di�érents jeux de données ne coïncident 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 a�n de valider pas à pas notre méthode de recalage.

5.4 Résultats et évaluation

La qualité de l'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 :

� σb représentant les écarts-types sur l'ensemble des blocs de bâtiments. Dans nos simu-
lations, nous choisissons de mettre un écart-type identique sur l'ensemble des blocs de
bâtiments. Ce qui signi�e que σb = σbx = σby = σb1x = σb1y = ... = σbNbx

= σbNby

� σf représentant les écarts-types sur l'ensemble des façades de bâtiments. Dans nos simu-
lations, nous choisissons de mettre un écart-type identique sur toutes les façades. Ce qui
signi�e que σf = σf1 = σf2 = ... = σbNf

� σs représentant les écarts-types sur l'ensemble des bandes de façade. Dans nos simulations,
nous choisissons de mettre un écart-type identique sur l'ensemble des bandes. Ce qui
signi�e que σs = σs1 = σs2 = ... = σsNs

� σT 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 l'ensemble de la trajectoire. Ce qui signi�e que σT = σT1x = σT1y = σT2x =
... = σTNx = σTNy

Une fois les écarts-types [σb, σf , σs, σT ] entrés par l'utilisateur, l'algorithme perturbe aléa-
toirement suivant une loi gaussienne multidimensionnelle le modèle 3D et la trajectoire du
véhicule comme dé�ni dans la section 5.2.2. Une fois les données perturbées et sauvegardées,
l'algorithme 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 e�ectuons plusieurs simulations pour évaluer notre algorithme de recalage (utilisant des
appariements parfaits) :

1. un recalage avec de forts écarts-types sur les bloc de bâtiments (σb = 2m,σf = 0.01m,
σs = 0.01m, σT = 0.01m) ;

2. un recalage avec de forts écarts-types sur les façades (σb = 0.01m,σf = 2m, σs = 0.01m,
σT = 0.01m) ;
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3. un recalage avec de forts écarts-types sur les bandes (σb = 0.01m,σf = 0.01m, σs = 2m,
σT = 0.01m) ;

4. un recalage avec de forts écarts-types sur la trajectoire (σb = 0.01m,σf = 0.01m, σs =
0.01m, σT = 2m) ;

5. et un recalage avec des écarts-types "réalistes" tel que (σb = 1m,σf = 0.5m, σs = 0.3m,
σT = 1m).

Métriques d'évaluation

La �délité des données est un facteur important à prendre en compte. À cet égard, la �délité 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 �délité n'est pas un élément négligeable, car elle atteste que les données acquises permettront
de créer un produit �nal avec une qualité attendue. Il existe plusieurs approches traitant de
cette question. L'évaluation qualitative consiste à e�ectuer une analyse visuelle et à noter
la qualité avec un sens sémantique. Elle permet de constater la présence de fautes (erreurs
grossières). L'évaluation quantitative se réalise avec des métriques d'évaluation. Elle fournit
une statistique descriptive, son but étant, par dé�nition, de décrire par des statistiques des
données (la moyenne, l'écart-type...).

Dans cette section, nous introduisons les métriques d'évaluation permettant de juger de la �dé-
lité du produit �nal. Pour ce faire, nous évaluerons les incertitudes en sortie de l'algorithme de
Gauss-Helmert. Notre méthode produisant elle même sa propre validation (auto-quali�cation)
sous la forme d'incertitudes sur toutes les variables décrivant les données recalées, son évalua-
tion repose donc en premier lieu sur la réponse à la question suivante : "Peut-on faire con�ance
aux incertitudes fournies par notre méthode ?".

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

εi
σi∗

avec εi = l̂i − l̄i (1)

εi est la di�érence entre la valeur estimée de l'observation l̂i et la valeur vraie de l'observation
l̄i (vérité terrain), σi∗ l'incertitude 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
à 1, les incertitudes en sortie sont très bonnes. Et si elle est supérieure à 1 alors les
incertitudes seront moins bonnes.

� Les valeurs des résidus normalisés sont comprises dans l'intervalle de con�ance [-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 à partir duquel on considère qu'un résidu est
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suspect. La valeur 3 correspond à un risque inférieur à 1% si l'hypothèse de normalité est
véri�ée, c'est à 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 à une distribution normale.

Les hypothèses nulle et contraire sont :

� H0 : les données observées sont distribuées normalement

� H1 : les données observées ne sont pas distribuées normalement

Les données observées peuvent être considérées comme normalement distribuées lorsque la
valeur de p calculée par le test de Shapiro-Wilk est supérieure au seuil α = 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 bâtiments et la trajectoire
qui présentent un nombre d'observations inférieur ou environ égal à 50. Nous présentons les
résultats de 5 simulations dans les parties 5.4.1 à 5.4.5, et les résultats seront interprétés et
commentés dans la section 5.5
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5.4.1 Fortes incertitudes sur la trajectoire

Dans ce cas précis, nous cherchons à recaler un nuage de points laser avec une faible précision
géographique (de l'ordre de 2 mètres) et un modèle 3D avec une bonne précision géographique (
de l'ordre du centimètre). Nous paramétrons l'algorithme de sorte à mettre de forts écarts-types
en entrée sur la trajectoire du véhicule de cartographie mobile et de très faibles écarts-types
sur le modèle 3D (σb = 0.01m, σf = 0.01m, σs = 0.01m et σT = 2m). Ceci simule un cas où les
données 3D sont beaucoup plus précises que la trajectoire et font donc référence (ce qui peut
être 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 mètres dans les pires
cas dans ces villes).

Ainsi paramétré, l'algorithme perturbe fortement la trajectoire du véhicule et très faiblement le
modèle 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 mètre en X et de -2.08 mètres en Y par
notre algorithme.

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

La �gure 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 mètre en X et de +2.08 mètres en Y. La �gure 5.7 illustre le résultat du recalage
entre le nuage de points laser de cartographie mobile et le modèle 3D après correction de la
trajectoire. Le nuage de points laser est parfaitement positionné sur le modèle 3D.
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Figure 5.6: Résultat visuel du recalage de la trajectoire. Noir : modèle 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 : modèle
3D recalé, vert : nuage de points laser recalé.
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Catégories
d'observations

Moyennes
des résidus
normalisés

Écarts-types
des résidus
normalisés

Max des rési-
dus normalisés
(en valeur ab-
solue)

Test de
Shapiro-Wilk

Blocs de bâti-
ments en X

0.14 0.41 1 Loi normale

Blocs de bâti-
ments en Y

-0.16 0.73 1.5 Loi normale

Façades -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 (σb = 0.01m,
σf = 0.01m, σs = 0.01m et σT = 2m).

Les histogrammes visibles sur les �gures 5.8, 5.11 et 5.12 illustrent respectivement les distri-
butions des résidus normalisés des blocs de bâtiments dans les directions (X,Y), des façades,
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, l'écart-type, l'intervalle de con�ance de chaque dis-
tribution, le test de Shapiro-Wilk servant à connaître la normalité des données pour un faible
nombre d'observations.

Figure 5.8: Distribution des résidus normalisés des blocs de bâtiments en utilisant les incertitudes
suivantes en entrée : (σb = 0.01m, σf = 0.01m, σs = 0.01m et σT = 2m).

Nous constatons que les distributions des résidus normalisés des blocs de bâtiments dans les
directions (X,Y) semblent suivre une loi normale (d'après le test de Shapiro-Wilk, �gure 5.9
et 5.10) même si le nombre d'occurrences est faible (14), ce qui est bon signe. Le test de
Shapiro-Wilk nous con�rme 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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à elles proches de 0, les écarts-types inférieurs à 1 (ce qui indique une bonne estimation des
incertitudes).

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

Figure 5.10: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés pour les blocs de bâtiments
dans la direction Y
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Figure 5.11: Distribution des résidus normalisés des façades et bandes en utilisant les incertitudes
suivantes en entrée : (σb = 0.01m, σf = 0.01m, σs = 0.01m et σT = 2m).

Les distributions des résidus normalisés des façades 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 à elles proches de 0, les écarts-types légèrement inférieurs à 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 à 50.

Figure 5.12: Distribution des résidus normalisés de la trajectoire dans les directions X et Y en
utilisant les incertitudes suivantes en entrée : (σb = 0.01m, σf = 0.01m, σs = 0.01m et σT = 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'après 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 mètres 8 en Y contre
36 cm en X). Les moyennes des résidus normalisés ne sont pas centrées en 0, les écarts-types
sont légèrement inférieurs à 1.
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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 : (σb = 0.01m, σf = 0.01m, σs = 0.01m et
σT = 2m).

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 : (σb = 0.01m, σf = 0.01m, σs = 0.01m et
σT = 2m).
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5.4.2 Fortes incertitudes sur les blocs de bâtiments

Dans ce cas précis, nous cherchons à recaler un nuage de points laser avec un forte précision
géographique (de l'ordre du centimètre) et un modèle 3D avec une faible précision géographique
seulement sur les blocs de bâtiments (de l'ordre de 2 mètres). Ceci simule un cas où les données
3D sont mal localisées et où la trajectoire fait donc référence, ce qui peut être le cas dans
des zones péri-urbaines ou rurales où des erreurs de l'ordre du mètre 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 à mettre seulement de forts écarts-types en entrée
sur les blocs de bâtiments (σb = 2m, σf = 0.01m, σs = 0.01m et σT = 0.01m). La �gure
5.15 illustre la perturbation des di�érents blocs de bâtiments du modèle 3D par rapport au
modèle 3D original (vérité terrain). Les blocs de bâtiments ont été déplacés en moyenne de 1.18
mètre en X et de 1.11 mètre en Y. Les façades, bandes et la trajectoire ont été très faiblement
perturbés (de l'ordre du centimètre).

Figure 5.15: Modèle 3D original et Modèle 3D après perturbation - Bleu et gris : Modèle 3D original
(vérité terrain), Rouge et orange : perturbation du modèle 3D en utilisant de forts écarts-types sur les
blocs de bâtiments.

La �gure 5.16 illustre le résultat du recalage entre les données. Les histogrammes visibles sur
la �gure 5.17, illustrent respectivement les distributions des résidus normalisés des blocs de
bâtiments dans les directions (X,Y), des façades, 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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l'écart-type, l'intervalle de con�ance de chaque distribution et le test de Shapiro-Wilk lorque le
nombre d'observations est faible.

Figure 5.16: Modèle Bati3D et nuage de points laser après recalage.
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Catégories
d'observations

Moyennes
des résidus
normalisés

Écarts-types
des résidus
normalisés

Max des rési-
dus normalisés
(en valeur ab-
solue)

Test de
Shapiro-Wilk

Bloc de bâti-
ments en X

0.21 0.63 1,5 Loi normale

Bloc de bâti-
ments en Y

-0.12 0.57 1 Loi normale

Façades 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 (σb = 2.0m,
σf = 0.01m, σs = 0.01m et σT = 0.01m).
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Figure 5.17: Distribution des résidus normalisés pour chaque catégorie d'observations en utilisant
les incertitudes suivantes en entrée : (σb = 2.0m, σf = 0.01m, σs = 0.01m et σT = 0.01m).
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Figure 5.18: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés des blocs de bâtiments dans
la direction X en utilisant les incertitudes suivantes en entrée : (σb = 2.m, σf = 0.01m, σs = 0.01m et
σT = 0.01m).

Figure 5.19: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés des blocs de bâtiments dans
la direction Y en utilisant les incertitudes suivantes en entrée : (σb = 2m, σf = 0.01m, σs = 0.01m et
σT = 0.01m).

Les résultats fournis par la méthode de Gauss-Helmert montrent que les distributions des résidus
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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 : (σb = 2.m, σf = 0.01m, σs = 0.01m
et σT = 0.01m).

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 : (σb = 2m, σf = 0.01m, σs = 0.01m
et σT = 0.01m).
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normalisés des blocs de bâtiments dans les directions (X,Y) suivent une loi normale d'après le
test de Shapiro-Wilk (Figures 5.18 et 5.19) même si le nombre d'occurrences est faible (13),
ce qui est bon signe. Les moyennes des résidus normalisés sont quant à elles proches de 0, les
écarts-types inférieurs à 1 (ce qui indique une bonne estimation des incertitudes). Le test de
Shapiro-Wilk nous con�rme 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 façades et bandes
suivent clairement une loi normale. Les moyennes des résidus normalisés sont quant à elles
proches de 0, les écarts-types légèrement inférieurs à 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 à 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'après 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 légèrement inférieurs
à 1.

5.4.3 Fortes incertitudes sur les façades

Dans ce cas, nous cherchons à recaler un nuage de points laser avec un forte précision géogra-
phique (de l'ordre du centimètre) et un modèle 3D avec une faible précision géographique sur
les façades (de l'ordre de 2 mètres). Ceci simule un cas où l'écart entre les façades réelles et les
emprises (saisies à partir d'images aériennes au niveau des bords de gouttières) sont importants,
ce qui est le cas sur certaines typologies de villes où les toits débordent de beaucoup sur les
façades. Dans cette section, nous paramétrons notre algorithme de sorte à mettre seulement de
forts écarts-types en entrée sur les façades de bâtiments (σb = 0.01m, σf = 2m, σs = 0.01m et
σT = 0.01m).

La �gure 5.22 illustre principalement la perturbation des façades du modèle 3D. La trajectoire
et le modèle 3D aux niveaux des blocs de bâtiments et des bandes ont été très faiblement
perturbés (de l'ordre de quelques centimètres).

Les histogrammes visibles sur la �gure 5.24 illustrent respectivement les distributions des résidus
normalisés des blocs de bâtiments dans les directions (X,Y), des façades, 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, l'écart-type, l'intervalle de con�ance 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 �gure 5.23. Les façades 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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Catégories
d'observations

Moyennes
des résidus
normalisés

Écarts-types
des résidus
normalisés

Max des rési-
dus normalisés
(en valeur ab-
solue)

Test de
Shapiro-Wilk

Bloc de bâti-
ments en X

0.1 0.89 3 Loi normale

Bloc de bâti-
ments en Y

-0.06 0.77 2 Loi normale

Façades -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 (σb = 0.01m, σf = 2m,
σs = 0.01m et σT = 0.01m)
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Les résultats fournis par la méthode de Gauss-Helmert montrent que les distributions des résidus
normalisés des blocs de bâtiments dans les directions (X,Y) : suivent une loi normale d'après
le test de Shapiro-Wilk (Figures 5.25 et 5.26) même si le nombre d'occurrences est faible (14),
ce qui est bon signe. Le test de Shapiro-Wilk nous con�rme 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 à elles proches de 0, les écarts-types inférieurs à 1 (ce qui
indique une bonne estimation des incertitudes).

Nous observons également que les distributions des résidus normalisés des façades et bandes
suivent clairement une loi normale. Les moyennes des résidus normalisés sont quant à 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
à 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'après 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 légèrement inférieurs à 1.
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5.4.4 Fortes incertitudes sur les bandes

Dans ce cas, nous cherchons à recaler un nuage de points laser avec une forte précision géogra-
phique (de l'ordre du centimètre) et un modèle 3D avec une faible précision géographique sur
les bandes (de l'ordre de 2 mètres). Ceci simule un cas où la distance des éléments de la façade à
son plan porteur varient beaucoup le long de la façade, ce qui peut arriver sur certains types de
bâtiments (présence de colonnes ou parties de façades qui s'avancent ou reculent). Dans cette
section, nous paramétrons notre algorithme de sorte à mettre seulement de forts écarts-types
en entrée sur les bandes de façades (σb = 0.01m, σf = 0.01m, σs = 2.0m et σT = 0.01m).

Les histogrammes visibles sur la �gure 5.29, illustrent respectivement les distributions des
résidus normalisés des blocs de bâtiments dans les directions (X,Y), des façades, 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, l'écart-type, l'intervalle de con�ance de chaque distribution et le
test de Shapiro-Wilk lorsque le nombre d'observations est faible.

Catégories
d'observations

Moyenne des
résidus nor-
malisés

Ecart-type
des résidus
normalisés

Max des rési-
dus normalisés
(en valeur ab-
solue)

Test de
Shapiro-Wilk

Bloc de bâti-
ments en X

0.11 0.90 2 Loi normale

Bloc de bâti-
ments en Y

-0.06 0.77 3 Loi normale

Façades 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 (σb = 0.01m, σf =
0.1m, σs = 2m et σT = 0.01m)

Dans cette simulation, les résultats fournis par la méthode de Gauss-Helmert montrent que les
distributions des résidus normalisés des blocs de bâtiments dans les directions (X,Y) : suivent
une loi normale d' après le test de Shapiro-Wilk (Figures 5.30 et 5.31 ) même si le nombre
d'occurrences est faible (14), ce qui est bon signe. Le test de Shapiro-Wilk nous con�rme 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 à elles proches de 0, les écarts-
types inférieurs à 1 (ce qui indique une bonne estimation des incertitudes).

Nous observons également que les distributions des résidus normalisés des façades et bandes
suivent clairement une loi normale. Les moyennes des résidus normalisés sont quant à 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
à 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'après 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 légèrement inférieurs
à 1.
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5.4.5 Incertitudes sur la trajectoire et le modèle 3D

Dans cette section, nous paramétrons notre algorithme de sorte à mettre des écarts-types un
peu partout en entrée sur les observations (σb = 1.0m, σf = 0.5m, σs = 0.3m et σT = 1.0m),
ce qui correspond à simuler un cas le plus réaliste possible, et dans lequel aucun des deux types
de données (trajectoire et modèles Bati3D) n'est signi�cativement plus précis que l'autre.

Les histogrammes visibles sur la �gure 5.34, illustrent respectivement les distributions des
résidus normalisés des blocs de bâtiments dans les directions (X,Y), des façades, 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, l'écart-type, l'intervalle de con�ance de chaque distribution et le
test de Shapiro-Wilk lorsque le nombre d'observations est faible.

Catégories
d'observations

Moyennes
des résidus
normalisés

Ecarts-types
des résidus
normalisés

Max des rési-
dus normalisés
(en valeur ab-
solue)

Test de
Shapiro-Wilk

Bloc de bâti-
ments en X

0.47 0.69 1.5 Loi normale

Bloc de bâti-
ments en Y

-0.62 0.73 2 Loi normale

Façades 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 (σb = 1.0m, σf =
0.5m, σs = 0.3m et σT = 1.0m).

Dans cette simulation, les résultats fournis par la méthode de Gauss-Helmert montrent que les
distributions des résidus normalisés des blocs de bâtiments dans les directions (X,Y) : suivent
une loi normale d'après le test de Shapiro-Wilk (Figures 5.35 et 5.36) même si le nombre
d'occurrences est faible (13), ce qui est bon signe. Le test de Shapiro-Wilk nous con�rme 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 à elles assez éloignées de 0, les
écarts-types inférieurs à 1.

Les distributions des résidus normalisés des façades et bandes suivent approximativement une
loi normale. Les moyennes des résidus normalisés sont quant à 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 à 50.

En ce qui concerne la distribution des résidus normalisés de la trajectoire dans les directions X,
nous constatons qu'elles suivent d'après 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 légèrement inférieurs
à 1.

92



5.4. Résultats et évaluation

93



Chapter 5. Expérience virtuelle

5.4.5.1 Interprétation

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

Simulation 1 : (σb = 0.01m, σf = 0.01m, σs = 0.01m, σT = 2m).

Nous pouvons voir que si nous mettons seulement de fortes incertitudes sur la trajectoire en
planimétrie et de très faibles incertitudes sur les autres observations (σb = 0.01m, σf = 0.01m,
σs = 0.01m, σT = 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
entraîne automatiquement un biais. Les écarts-types des distributions sont quant à elles toutes
inférieures à 1 (ce qui indique une bonne estimation des incertitudes). Les distributions des
résidus normalisés sont toutes comprises dans l'intervalle [-3,3]. Ce qui signi�e que chaque
erreur observée εi ∈ [−3σi∗ , 3σi∗]. Notons que les seules observations qui contiennent des
covariances sont les positions successives du véhicule. Il est donc apparemment di�cile d'obtenir
une distribution gaussienne en sortie si les données en entrée ne le sont pas.

Simulation 2 : (σb = 2m, σf = 0.01m, σs = 0.01m, σT = 0.01m).

Si nous mettons seulement de fortes incertitudes sur les blocs de bâtiments (σb = 2m, σf =
0.01m, σs = 0.01m, σT = 0.01m) les distributions des résidus normalisés suivent toutes une loi
normale centrée. Les écarts-types des distributions sont quant à elles toutes inférieures à 1. Les
distributions des résidus normalisés sont toutes comprises dans l'intervalle [-3,3]. Ce qui signi�e
que chaque résidu εi ∈ [−3σi∗ , 3σi∗].
Simulation 3 : (σb = 0.01m, σf = 2.m, σs = 0.01m, σT = 0.01m).

Si nous mettons seulement de fortes incertitudes sur les façades (σb = 0.01m, σf = 2m, σs =
0.01m, σT = 2m) les distributions des résidus normalisés suivent toutes une loi normale centrée.
Les écarts-types des distributions sont quant à eux inférieurs ou proches de 1. Les distributions
des résidus normalisés sont toutes comprises dans l'intervalle [-3,3]. Ce qui signi�e que chaque
résidu εi ∈ [−3σi∗ , 3σi∗].
Simulation 4 : (σb = 0.01m, σf = 0.01m, σs = 2m, σT = 0.01m).

Si nous mettons seulement de fortes incertitudes sur les bandes (σb = 0.01m, σf = 0.01m,
σs = 2m, σT = 2m) les distributions des résidus normalisés suivent toutes une loi normale
centrée. Les écarts-types des distributions sont quant à eux inférieurs ou proches de 1. Les
distributions des résidus normalisés sont toutes comprises dans l'intervalle [-3,3]. Ce qui signi�e
que chaque résidu εi ∈ [−3σi∗ , 3σi∗].
Simulation 5 : (σb = 1.m, σf = 0.5m, σs = 0.3m, σT = 1.m).

Si nous mettons des incertitudes à la fois sur la trajectoire et le modéle 3D (σb = 1.m, σf = 0.5m,
σs = 0.3m, σT = 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 modèle 3D entraîne un biais sur l'ensemble des distributions
des résidus normalisés. Les écarts-types des distributions sont quant à 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 signi�e que chaque résidu εi ∈ [−3σi∗ , 3σi∗].
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
très similaires.

5.5 Conclusion

L'approche développée au chapitre 4 a été évaluée. L'ensemble de la chaîne de traitement a été
réalisé en langage de programmation C++. Un nuage de points laser synthétique a été utilisé
pour s'a�ranchir du niveau de détails entre nos données initiales et ainsi obtenir un nuage
de points parfait dans le sens où il coïncidait parfaitement avec notre modèle Bati3D initial
(vérité terrain). Le modèle 3D et la trajectoire du véhicule ont ensuite été dégradés par l'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 modèle 3D
et le nuage de points laser synthétique dégradé.

Ce chapitre nous a donc permis d'évaluer la propagation des incertitudes en recalant un modèle
3D et un nuage laser mobile présentant le même niveau de détails. Grâce aux nombreuses
évaluations e�ectuées, les incertitudes fournies par la méthode sont donc consistantes avec les
erreurs observées. Les erreurs observées sont toutes comprises dans des intervalles de con�ance
εi ∈ [−3σi∗ , 3σi∗].
Des problèmes ont néanmoins été mis en évidence, notamment lorsque les incertitudes sur la
trajectoire du véhicule sont très 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 modèle 3D entraîne un biais sur l'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 bâtiments est apparié à 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: Modèle 3D perturbé principalement le long des façades.
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Figure 5.23: Résultat visuel du recalage des données. Certaines façades n'ont pas été appariées donc
ne sont pas entrées dans le processus de recalage.
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Figure 5.24: Distribution des résidus normalisés pour chaque catégorie d'observations en utilisant
les incertitudes suivantes en entrée : (σb = 0.01m, σf = 2.m, σs = 0.01m et σT = 0.01m).
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Figure 5.25: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés des blocs de bâtiments dans
la direction X en utilisant les incertitudes suivantes en entrée :(σb = 0.01m, σf = 2.m, σs = 0.01m et
σT = 0.01m).
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Figure 5.26: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés des blocs de bâtiments dans
la direction Y en utilisant les incertitudes suivantes en entrée :(σb = 0.01m, σf = 2.m, σs = 0.01m et
σT = 0.01m).

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 :(σb = 0.01m, σf = 2.m, σs = 0.01m
et σT = 0.01m).
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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 :(σb = 0.01m, σf = 2.m, σs = 0.01m
et σT = 0.01m).
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Figure 5.29: Distribution des résidus normalisés pour chaque catégorie d'observations en utilisant
les incertitudes suivantes en entrée : (σb = 0.01m, σf = 0.01m, σs = 2m et σT = 0.01m).
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Figure 5.30: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés des blocs de bâtiments dans
la direction X en utilisant les incertitudes suivantes en entrée :(σb = 0.01m, σf = 0.01m, σs = 2m et
σT = 0.01m).

Figure 5.31: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés des blocs de bâtiments dans
la direction X en utilisant les incertitudes suivantes en entrée :(σb = 0.01m, σf = 0.01m, σs = 2m et
σT = 0.01m).
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Figure 5.32: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés des blocs de bâtiments dans
la direction X en utilisant les incertitudes suivantes en entrée :(σb = 0.01m, σf = 0.01m, σs = 2m et
σT = 0.01m).

Figure 5.33: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés des blocs de bâtiments dans
la direction X en utilisant les incertitudes suivantes en entrée :(σb = 0.01m, σf = 0.01m, σs = 2m et
σT = 0.01m).
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Figure 5.34: Distribution des résidus normalisés pour chaque catégorie d'observations en utilisant
les incertitudes suivantes en entrée : (σb = 1m, σf = 0.5m, σs = 0.3m et σT = 1m).
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Figure 5.35: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés des blocs de bâtiments dans
la direction X en utilisant les incertitudes suivantes en entrée :(σb = 1m, σf = 0.5m, σs = 0.3m et
σT = 1m).

Figure 5.36: Test de Shapiro-Wilk - Distribution des résidus normalisés des blocs de bâtiments dans
la direction Y en utilisant les incertitudes suivantes en entrée :(σb = 1m, σf = 0.5m, σs = 0.3m et
σT = 1m).
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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 :(σb = 1m,
σf = 0.5m, σs = 0.3m et σT = 1m).

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 :(σb = 1m,
σf = 0.5m, σs = 0.3m et σT = 1m).
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Figure 5.39: Le bloc de bâtiments ne peut se déplacer que dans une seule direction.
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Chapitre 6

Conclusion et perspectives

" Les utopies d'aujourd'hui sont les réalités de

demain. "

Victor Hugo

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

Nous avons cherché à développer une méthode générique pour ajuster simultanément un nuage
de points laser mobile et un modèle 3D de ville. L'algorithme ne requiert aucun paramètre en
entrée et est entièrement 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 e�ectuer de la fusion
d'informations et améliorer les bases de données existantes.

6.1 Contributions principales

Nous avons cherché à développer une chaîne de traitement générique pour recaler simultanément
des nuages de points laser et des modèles 3D de ville tout en propageant les incertitudes sur
le produit �nal. Ce que nous apportons de nouveau dans cette thèse est la prise en compte
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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 dé�nir un intervalle de con�ance dans lequel la valeur vraie se
situe et avec quelle probabilité. Elle permet ainsi de garantir le résultat et la �délité du résultat
produit : plus l'incertitude associée au résultat sera faible, meilleur sera le résultat.

Au sein de cette thèse, 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 l'information de localisation de chaque jeu de données
à recaler de façon optimale et à fournir des incertitudes sur le produit �nal.

Cette chaîne de traitements est capable à la fois :

� de retrouver les dérives non linéaires en fonction du temps présentes dans les nuages de
points laser de cartographie mobile dues à la dérive des centrales inertielles lors de masque
GPS. Cela a été réalisé par la mise en place d'un modèle de dérive particulièrement 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 e�et, 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 manière est d'éviter de résoudre
des matrices de grandes tailles dont l'allocation mémoire est trop lourde. Le nombre
d'observations sur les positions successives de la trajectoire (100Hz) est très inférieur au
nombre de points dans le nuage de points laser (300kHz).

Nous avons proposé une approche originale qui présente plusieurs avantages :

� de retrouver une déformation en translation par bloc de bâtiments, façade et bande dans
le modèle Bati3D.

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

� de propager les incertitudes sur le produit �nal avec des garanties fortes et validées sur
les incertitudes du résultat du recalage.
Cette méthode est basée sur l'utilisation d'une technique ICP améliorée pour satisfaire
nos objectifs. Des descripteurs géométriques locaux adaptatifs sont utilisés pour extraire
l'information pertinente des nuages laser a�n de les mettre en correspondance avec des
primitives géométriques triangulaires. Cette méthode est assez générique pour introduire
de nouvelles observations à estimer. Une grande attention a été portée sur la propagation
des incertitudes sur le résultat �nal. Une partie de la thèse est également consacrée à
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 modèle 3D de ville sont principalement dues au problème global de géo-
référencement des blocs de bâtiments, à l'écart entre la limite de gouttière et le plan
de façade et à l'absence de relief de façade.

La méthode utilise une structure de type kD-Tree sur les bases de données géographiques
et un lancer de rayons à 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 façade dans le nuage de points laser déterminé à l'aide de
descripteurs géométriques locaux [Demantké et al., 2012],

2. l'appariement des points laser aux bandes du modèle 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 modèle de Gauss-Helmert (très 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 modèle 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 modèle 3D (blocs de bâtiments, façades 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 dès lors que nous
connaissons les informations ci-dessus sur les données.
La méthode corrige simultanément la trajectoire du véhicule et le modèle 3D (bloc de
bâtiments, façades et bandes) en propageant les incertitudes. Les di�érentes évaluations
permettent de garantir que les incertitudes sont bornées dans un intervalle de con�ance
[−3σi∗ , 3σi∗] (où σi∗ est l'incertitude de l'observation i en sortie de notre algorithme)
ce qui est encourageant.
Prendre en compte les incertitudes permet d'éviter les choix heuristiques de paramètres
dont sou�rait la thèse de [Monnier, 2014]. L'ensemble des évaluations e�ectuées 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/modèles 3D en milieu urbain. Cette chaîne de traitement apporte une solution à 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
entraîne un biais sur les résultats et il est di�cile 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 entraînerait une trajectoire non lisse en forme de "dents
de scie".
L'orientation du véhicule
L'hypothèse la plus limitante de notre algorithme est la qualité de l'orientation fournie
par la centrale inertielle. Ouvrir la méthode aux véhicules de cartographie mobile ne rem-
plissant pas ce critère est complexe. La gestion de l'orientation est un problème compliqué
car il est di�cile de faire la distinction entre une légère rotation et une légère translation.
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Le manque d'information
Cette thèse n'utilise que les façades de bâtiments pour se recaler en planimétrie. Cepen-
dant, il est tout à fait possible d'ajouter de nouvelles observations pour recaler les données
en altimétrie en sélectionnant des points de "sol" avec l'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 thèse 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
complètement contrôlés. Pour ce faire, il sera nécessaire de connaître les incertitudes
sur le modèle 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 être parallélisées pour diminuer le temps de
calcul notamment pour l'appariement des données.

� L'ajout de nouvelles entités améliorerait signi�cativement la qualité du recalage.
Notre méthode n'utilise que les façades de bâtiments pour se recaler. L'ajout de
nouvelles entités améliorerait signi�cativement la qualité du recalage en apportant
de l'information supplémentaire.

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

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

� Il est également envisageable d'adapter la méthode en utilisant des bases de données
géographiques di�érentes (Référentiel à Grande Échelle (RGE), cadastre, etc).

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

6.4 Conclusion générale

Ce manuscrit est consacré au problème de recalage conjoint entre des données laser ter-
restres mobiles simulées et des modèles 3D de ville en utilisant les incertitudes des données
en entrée pour les propager en sortie de l'algorithme et garantir le résultat sur le produit
�nal. Cette méthode est basée sur l'utilisation d'une technique "Iterative Closest Point"
(ICP) développée et améliorée pour satisfaire nos besoins. Le modèle de Gauss-Helmert
est souvent utilisé dans le domaine de la géodésie. Nous utilisons également des descrip-
teurs géométriques locaux adaptatifs pour extraire l'information pertinente (points de
façades) a�n de les mettre en correspondance avec des primitives géométriques triangu-
laires de façade. Cette méthode est assez générique pour s'appliquer à n'importe quel
type de nuage de points laser et base de données géographiques à condition de connaître
certaines méta-données. L'étape d'appariement a été optimisée en utilisant une structure
de type kD-tree sur les primitives géométriques du modèle 3D et un lancer de rayons pour
accélérer les requêtes spatiales. Notre méthode est entièrement automatique et les incer-
titudes en entrée de l'algorithme permettent d'éviter les choix heuristiques de paramètres
dont sou�rait la thèse de [Monnier, 2014]. L'ensemble des évaluations e�ectuées dans le
chapitre 5 atteste du bon fonctionnement de la méthode et démontre un potentiel intéres-
sant. En e�et, les observations estimées en sortie de l'algorithme de recalage sont bornées
dans un intervalle de con�ance [−3σi∗ , 3σi∗]. Cependant, nous avons vu que les positions
successives du véhicule de cartographie mobile entraînent 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
entraînent une trajectoire "non lisse".
Cette thèse a permis d'apporter des débuts de solutions dans un domaine encore peu
étudié. Même si la thématique est abordée par un grand nombre de scienti�ques depuis
une dizaine d'années, l'application au milieu urbain en modélisant et propageant les in-
certitudes le plus rigoureusement possible a très peu été abordée dans le passé.
En conclusion, le recalage de données entre des nuages de points laser terrestres et des
modèles 3D de ville est une thématique importante nécessaire pour enrichir les bases
de données géographiques en e�ectuant 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 con�ance.
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A. Test de Shapiro-Wilk

Annexe A

Test de Shapiro-Wilk

Cette annexe est basée sur l'article de [Schnabel et al., 2011].

En statistique, le test de Shapiro -Wilk véri�e l'hypothèse nulle selon laquelle un échan-
tillon x1, ..., xn est issu d'une population normalement distribuée [Shapiro and Wilk,
1965]. Ce test est très populaire et utilisé par de nombreux statisticiens. Il est basé sur la
statistique W. En comparaison des autres tests, il est particulièrement puissant pour les
petits e�ectifs (n ≤ 50).
La statistique de test est la suivante :

W =
(
∑[n

2
]

i=1 ai(x
2
(n−i+1) − x(i)))

2∑n
i=1(x(i) − xi)2

(1)

où

� x(i) correspond à la série des données triées ;

� n
2
est la partie entière du rapport n

2

� ai sont des constantes générées à 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 spéci�ques.

La statistique W peut donc être interprétée comme le coe�cient de détermination entre la
série des quantiles générées à partir de la loi normale et les quantiles empiriques obtenues à
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 < Wcrit (2)

Détail du calcul
Les calculs s'organisent de la façon suivante :

1. trier les données xi dans l'ordre croissant, nous obtenons la série x(i),

2. calculer les écarts (x(ni+1)x(i)),

3. lire dans la table pour un n donné, les valeurs des coe�cients ai,

4. former le numérateur de W, nW ,
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5. former le dénominateur de W, dW ,

6. en déduire W = nW
dW

,

7. pour un risque α = 0.05, le seuil critique lue dans la table pour n est Wcrit.

� Si W > Wcrit, au risque de 5 %, la distribution est normale.

� Si W < Wcrit, au risque de 5 %, la distribution est normale.

Figure A.1: Table des coe�cients ai pour le test W de Shapiro-Wilk
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Annexe B

Viapolis

Le véhicule Viapolis (monoplace) qui est un système hybride simpli�é et allégé permet
d'étendre le périmètre de numérisation terrestre, en permettant l'accès à des zones non
accessibles par Stéréopolis (trottoirs, cours, intérieurs de bâtiments, etc.).

Figure B.1: Véhicule de cartographie mobile terrestre Viapolis adapté à la circulation sur le trottoir
ou dans les espaces di�ciles d'accès pour le véhicule Stéréopolis.

La �gure 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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C. Publications

Annexe C

Publications

• M. Mezian, B. Vallet, B. Soheilian, N. Paparoditis. Uncertainty propagation for
terrestrial mobile laser scanner. International Archives of Photogrammetry, Remote
Sensing and Spatial Information Sciences, vol. 41 (B3), pp 331-335, ISPRS Congress,
Prague, Juillet 2016.

• Best Poster Paper Awards 2016 at the XXIIIrd ISPRS Congress
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