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Pendant la thèse :
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son encadrement scientifique et professionnel. Un très grand merci pour ses encouragements dans un
contexte particulièrement compliqué.
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réel à travers une caméra vidéo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
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3.13 étape 4 : la réception d’une donnée SLAM et l’application de principe de rétro-
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prédiction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

3.14 Traitement d’inconsistances [104] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68
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de la prédiction. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
4.16 Résultat de mesure de latence de notre système de réalité augmentée avec la mise en
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CONTEXTE DE L’ÉTUDE

La réalité augmentée a beaucoup évolué durant ces deux dernières décennies. Cette évolution est
arrivée avec celle des ressources informatiques, qui ont permis l’explosion de la puissance de calcul
(processeur et cartes graphiques). Les petits supports comme les téléphones portables, les tablettes,
ou les cartes personnalisées permettent l’exécution d’algorithmes qui ont une complexité conséquente
dans un temps relativement court. Cette évolution a facilité l’intégration et l’exploitation de la réalité
augmentée dans plusieurs secteurs et domaines.

On trouve dans la littérature plusieurs définitions de la réalité augmentée, afin de bien cerner le
concept, nous commencerons par une définition étymologique, ensuite une définition scientifique, et
une définition fonctionnelle.

Réalité : Caractère de ce qui existe en fait (et qui n’est pas seulement une invention, une illusion ou
une apparence) que l’on résumera comme l’environnement concret et matériel de l’homme.

Augmentée : Rendre plus grand, développer, étendre, par addition d’une chose de même nature.

En combinant dans l’ordre les deux définitions de réalité et augmentée, on obtient une première
interprétation qui est très proche du concept de la réalité augmentée. C’est la définition étymologique.

La première utilisation scientifique du terme réalité augmentée était en 1992 par deux ingénieurs
aéronautiques. L’objectif de cette appellation désignait la superposition entre des informations in-
formatiques de synthèse et le monde réel. Une proposition de définition a été faite par Milgram et
al. [71] qui définit la réalité augmentée comme un continuum entre le monde réel et le monde virtuel
(Figure. 1).

Figure 1 – Continuum de Milgram pour classifier la réalité augmentée [71]
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Un peu plus tard Azuma [5] a complété cette définition par : Le système de réalité augmentée est
un système qui complète (augmente) le monde réel par des objets virtuels (générés d’une manière
synthétique). Les mondes réel et le virtuel sont dans le même espace et ils sont perçus comme un
seul élément. Le système de réalité augmentée doit vérifier les trois contraintes (Figure. 2).

— Associer des objets réels avec des projections virtuelles dans l’environnement réel
— Assurer l’interaction en temps réel
— Recaler les objets réels et virtuels d’une manière précise.

Figure 2 – Exemple d’utilisation de la réalité augmentée pour superposer des informations virtuelles
sur un monde réel

Le concept de la réalité augmentée a donc été développé initialement par les chercheurs aéronautiques.
La première exploitation de ce concept fut le sujet d’une simulation avec un affichage de synthèse.
Depuis sa première utilisation, la réalité augmentée est appliquée dans d’autres secteurs, tels que la
culture, la santé, et l’industrie.

L’évolution des technologies a permis aussi l’évolution de dispositifs de réalité augmentée.
Parmi les outils de réalité augmentée qui sont disponibles sur le marché on peut citer :

-Le système d’affichage à tête haute qui consiste à projeter les informations directement dans le
monde réel. Une projection d’informations dans un cockpit d’un avion permet aux pilotes d’avoir
une assistance et les mains libres. Ce système est utilisé aussi dans les voitures pour projeter les
informations de navigation sur le pare-brise. Il permet aux conducteurs de conduire d’une manière
sereine et voir les informations de vitesse, indication GPS, etc...

Figure 3 – Système de visualisation de réalité augmentée a tête haute (HUD)

- Les systèmes montés sur la tête, tels que les lunettes, les casques see-through vidéo, les casques
see-through optique (Figure. 4). Le principe de fonctionnement d’un système see-through optique
consiste à filmer avec une caméra l’environnement, calculer les augmentations en fonction de la
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Figure 4 – Deux casques de réalité augmentée : (gauche) casque optique où on voit le monde réel
directement à travers les vitres optiques, (droite) casque vidéo où on voit le monde réel à travers une
caméra vidéo

position de la tête, et finalement afficher sur le casque les augmentations uniquement (Figure. 4
(gauche)). En revanche, le système see-through vidéo (Figure. 4 (droite)) se base sur les images
d’une caméra externe qui filme l’environnement réel. L’environnement réel et les augmentations sont
projetés sur le casque directement. L’opérateur n’a pas d’interaction directe via l’environnement réel,
il passe systématiquement par la caméra.

Figure 5 – Système de visualisation de réalité augmentée portable

- Les dispositifs portables comme les téléphones, tablettes ou ordinateurs (Figure. 5 ). Les disposi-
tifs présentés précédemment permettent l’exploitation de la réalité augmentée de manières différentes.
Malgré la diversité de dispositifs, le processus reste identique. Une application de réalité augmentée
est structurée de la manière suivante :

— L’acquisition de données des différents capteurs pour la localisation (localisation)
— Le calcul de rendu en fonction de la localisation dans l’environnement réel (rendu)
— L’affichage de différentes augmentations (projection)
La navigation ou l’évolution dans le monde réel, consiste à pouvoir se positionner dans l’envi-

ronnement réel d’une manière continue. Les algorithmes d’estimation de la position et l’orientation
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permettent d’avoir ces informations. Le couple position et orientation forme une pose. Une pose
comprend six degrés de libertés, les trois composantes x,y, et z de la translation et les trois angles
de rotations.

Le calcul d’affichage est l’étape finale dans l’application de réalité augmentée. Après la collecte
de toutes les informations nécessaires, notamment la pose. L’application change la position de la
caméra virtuelle dans la scène 3D et calcule le rendu final qui représente l’image à projeter sur le
périphérique d’affichage final.

Les trois étapes décrites permettent l’affichage d’augmentations 3D dans/sur un dispositif de
réalité augmentée. Cependant, le temps de traitement de chaque partie implique une latence de
traitement. Le système est dit latent lorsque les augmentations affichées ne sont pas cohérentes avec
l’environnement réel. La non cohérence de l’affichage gêne l’utilisateur et génère des effets secondaires
comme le mal de mer. Les effets de la latence ont un impact aussi sur l’acceptabilité d’outils. En
d’autres termes si le dispositif de réalité augmentée est latent l’utilisateur abandonnera l’expérience
rapidement.

Le projet ARCHEOUIDE (Figure. 6 ) [100] est un projet européen, achevé en 2003, qui vise à
développer un système de reconstruction en réalité augmentée de ruines antiques, sur la base de la
position de l’utilisateur et l’orientation de sa tête dans le site culturel. L’image de rendu est calculée
en temps réel. Il intègre une base de données multimédia du matériel culturel pour l’accès en ligne
aux données culturelles, visites virtuelles, et des informations de restauration. Il est basé sur des
interfaces-utilisateurs multimodales et personnalise le flux d’informations au profit de son utilisateur
afin de répondre aux besoins des utilisateurs professionnels et de loisirs, et pour des applications
allant de la recherche archéologique, à l’éducation, l’édition multimédia, et le tourisme culturel.

Figure 6 – Présentation du projet ARCHEOGUIDE [100]

Le projet CAMONDO [35] d’application mobile réalisé en partenariat avec Les Arts Décoratifs
pour le Musée Nissim de Camondo à Paris, à l’occasion de la Nuit Européenne des Musées 2013.
Les Arts Décoratifs, gestionnaire du Musée Camondo, ont voulu marquer l’édition 2013 de la Nuit
Européenne des Musées avec une expérience sensorielle innovante. Il a été créé à cette occasion une
application mobile sur Android et iPhone qui permet aux visiteurs de vivre une expérience immersive
sur leur smartphone, au Musée Nissim de Camondo. En se rendant dans le Cabinet des Porcelaines
du Musée et en scannant certains ornements d’oiseaux présents sur le service de table Buffon, les
visiteurs peuvent faire revivre ces oiseaux, directement sur leur smartphone.

Le projet STN (Figure. 7 ) [94] avait pour objet de développer un prototype de réalité augmentée
ainsi que des contenus afin d’évaluer l’apport de cette technologie pour les visites culturelles. Ce pro-
jet a permis de valider le concept et de pointer les points critiques qui servent de point d’entrée à ce
travail.

Le projet industriel ARMAR [41] vise à définir le design et le développement de systèmes de
réalité augmentée expérimentale pour la maintenance et l’assistance. L’objectif a été d’étudier et
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Figure 7 – Projet STN

d’évaluer la faisabilité de développement d’un prototype de système de réalité augmentée adaptatif
qui permet d’augmenter la productivité de personnels de la maintenance. Ce système est valable
pour la formation et sur le terrain (inSitu) ( Figure. 8 ).

Figure 8 – Projet ARMAR [41]

Le projet SIFORAS [76] était centré sur l’utilisation de la réalité augmentée avec des dispo-
sitifs portables (tablettes) dans la réalisation de procédures de maintenance. Ce projet regroupait
plusieurs industriels intéressés par la technologie. Il a permis de mettre en évidence la nécessaire
légèreté de l’outil de visualisation ainsi qu’un mode d’interaction adapté au contexte d’utilisation.
Les résultats suggèrent entre autre que le dispositif mobile doit peser moins de 500 grammes répartis
sur l’ensemble du corps de l’utilisateur, la tablette tactile étant préconisée pour la consultation de
documents textuels avec la possibilité d’annotation par stylet et les visiocasques sont à favoriser pour
des utilisateurs devant garder les mains libres.

Les projets médicaux [39, 48, 98] s’intéressent à l’affichage des augmentations sur des cibles
déformables. Pendant les opérations chirurgicales, la forme des tissus, organes, et les veines sont mo-
difiables vu leurs caractéristiques élastiques. Les augmentations s’affichent en fonction du maillage
déformable. Les données pré-opératoires sont utilisées pour faire les augmentations et superposer les
organes, tumeurs et veines virtuels sur les organes réels (Figure. 9).
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Figure 9 – Une séquence d’images pour présenter la superposition d’un modèle 3D sur un modèle
réel déformable. Le foie est représenté en fil de fer, la tumeur en violet, le foie la veine est représentée
en bleu et la veine porte en vert. [39]

Le travail de thèse, présenté dans ce document s’inscrit dans le cadre du projet REVE5D.
Ce projet consiste à développer un casque de réalité augmentée portable sur la Tête. Le casque
visé et de type ’optical see-throught’ et destiné pour les applications Culturelle et industrielles.
REVE5D s’agit de concevoir, créer, et tester un casque de réalité augmentée à bas coût pour le
rendre accessible aux professionnels et aux particuliers (grand public). La robustesse du système et
la stabilité de traitement représentent aussi des éléments importants dans le projet.

Le projet REVE5D est une collaboration entre différents acteurs (Figure. 10 ) afin de développer
les trois grandes parties identifiées dans le projet.

— La partie mécanique du système
— La partie affichage, électronique, et câblage
— La partie logicielle pour la localisation et la fusion de capteurs

La thèse s’adosse au développement de cette dernière partie. Il s’agit d’exécuter les applications de
réalité augmentée en temps réel avec un confort d’utilisation d’opérateur dans un intervalle de quinze
minutes à une heure, durées minimales et maximales requises pour l’exploitation d’une application
de réalité augmentée en évitant les effets secondaires comme les maux de tête et les vertiges ou les
troubles oculaires... Deux scénarii et scènes de test on été développées en utilisant le moteur 3D
Unity :

— Application pour une visite culturelle au musée
— Application d’assemblage d’un faisceau de câbles dans un véhicule spécifique.
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Figure 10 – Les partenaires REVE5D

Les challenges du projet REVE5D sont donc basés sur la fiabilité et sur la pertinence de la solution
(pendant la durée d’utilisation mentionnée). Cela nécessite une bonne localisation 3D (précise) pour
pouvoir localiser l’utilisateur dans le monde réel et recaler les objets correctement dans l’environne-
ment virtuel.

Le temps réel et l’interactivité du système ont une importance majeure aussi dans ce projet. Les
enjeux à traiter dans cette thèse répondent directement à ces deux problématiques et plus précisément
les points suivants :

— Assurer une localisation 3D précise dans un environnement quelconque avec le minimum de
modifications sur le monde réel.

— Implémenter les algorithmes sur une carte embarquée et des composants à bas coût.
— Assurer un réponse en temps réel pour l’acceptabilité de l’application.
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La structure du manuscrit est donc la suivante :

Contribution au développement d’un casque � see-through � de réalité augmentée :
fusion de données pour une meilleure localisation 3D

Contexte de l’étude :
Présentation générale de la réalité augmentée ainsi que le projet REVE5D.

Chapitre 1 :
Méthodes de localisation 3D en réalité augmentée :
Ce chapitre représente un état de l’art sur les techniques de localisation et estimation d’une pose
pour les applications de réalité augmentée. A l’issue de cet état de l’art, nous pouvons caractériser
l’ensemble des techniques exploitables pour la résolution de nos problématiques, les limitations de
chaque techniques et les possibilité d’améliorations pour converger vers une solution.

Chapitre 2 :
Choix d’un filtre pour le traitement des données :
Dans ce chapitre nous allons parler de techniques de filtrage ainsi que des outils mathématiques
utilisés pour l’estimation d’une pose avec une précision acceptable. Les deux techniques majeures
de filtrages sont le filtre de KALMAN et le filtrage particulaire.La rédaction est organisée de la
manière suivante : une introduction des filtres, une comparaison entre les filtres, présentation des
outils mathématiques, et une conclusion.

Chapitre 3 :
Implémentations d’un algorithme de rétro-correction :
Dans ce chapitre nous allons détailler les approches développées apportant des contributions sur la
rétro-correction et sur les prédictions ainsi que le traitement de poses inconsistantes.

Chapitre 4 :
Évaluation de la latence du système :
Ce chapitre est dédié à la caractérisation de la latence et les tests appliqués pour réduire la latence
générale du système. Cette réduction voire suppression de latence permet d’avoir un affichage concret.

Enfin, nous terminons par une conclusion générale et donnons quelques perspectives.
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CHAPITRE 1

MÉTHODES DE LOCALISATION 3D

1.1 Introduction
La localisation en 3D est une problématique de recherche très répandue. Les chercheurs de plu-

sieurs domaines s’intéressent à cette problématique dans des environnements quelconques. Les do-
maines d’application sont nombreux. On peut citer par exemple la robotique, l’aéronautique, la
réalité virtuelle et augmentée...

Comme nous l’avons vu précédemment, les applications de réalité augmentée utilisent la pose de
l’opérateur (position et orientation) pour appliquer une procédure de recalage entre le monde réel
et le monde virtuel. La cohérence des affichages est donc assurée par une bonne localisation 3D : La
caméra virtuelle du moteur 3D, qui calcule le rendu final utilise les poses pour afficher les projections
3D (objets virtuels). Dans la plupart des systèmes de réalité augmentée, la localisation 3D exploite
un système de vision, avec une caméra externe qui filme la scène écologique en continue. Les images
de la caméra sont traitées pour extraire une estimation de la position et l’orientation du système
dans l’environnement réel. Cette procédure est appelée estimation de pose.

Une multitude de techniques sont proposées pour l’estimation d’une pose. On parle de localisation
externe (outdoor), ou interne (indoor), en fonction du type d’environnement (intérieur ou extérieur).
Nous nous sommes limités à la localisation interne. Les approches sont tout d’abord présentées
selon le degré de connaissance de la scène. En effet, pour les applications de réalité augmentée, les
approches de localisation interne peuvent être classées en deux catégories :

— Une connaissance a priori, même partielle, de l’environnement réel
— Aucune connaissance de l’environnement réel.

Ensuite, dans le contexte de notre travail (temps réel), la principale technique d’opti-
misation entre la précision et la rapidité du traitement est introduite : la fusion entre
un algorithme de vision et une localisation basée sur une centrale inertielle (CI). Le
choix de la technique d’estimation de pose est argumenté en conclusion.

1.2 Approches avec connaissance de la scène réelle
Lorsque la scène réelle est connue a priori, même partiellement, la plupart des techniques développées

sont basées sur un système de vision, et l’estimation de la pose utilise des correspondances de points
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2D-3D. Comme le montre la figure 1.1, le principe de la localisation par vision est de déterminer
l’ensemble des transformations (rotation R et translation T) appliquées sur les images filmées par
une caméra. Le modèle sténopé est celui qui est le plus utilisé pour réaliser cette correspondance.

Figure 1.1 – Modèle sténopé

Dans la figure 1.1 les repères C et O sont respectivement les repères caméra et monde. Le point
m (u, v) est la représentation dans le repère image (2D) du point M (X,Y, Z). Cette représentation
dépend des paramètres intrinsèques de la caméra :

— la distance focale f ;
— les coordonnées (x0, y0) du point origine du repère image ;
— les densités de pixels ku et kv par unité de l’image dans chaque direction.

L’équation de représentation s’écrit alors :


u = ku

(
u0 + f

X

Z

)
v = kv

(
v0 + f

Y

Z

) (1.1)

Il existe des outils de calibration d’une caméra (gratuit ou payant) qui permettent d’estimer les
paramètres intrinsèques de la caméra cité dans l’équation 1.1. Par exemple, la bibliothèque OpenCV
[10] dispose d’un outil de calibration puissant qui permet d’estimer d’une manière correcte ces pa-
ramètres. Une fois que la calibration est faite, les paramètres intrinsèques de la caméra sont fixés.
Cette dernière peut être utilisée pour estimer les poses.

Dans ce paragraphe nous détaillerons deux catégories de méthodes utilisant une connaissance a
priori de la scène :

— les méthodes basées sur des marqueurs positionnés dans la scène réelle ;
— les méthodes basées sur un enregistrement au préalable de la scène réelle.

1.2.1 Utilisation de marqueurs
Avant de pouvoir identifier un marqueur potentiel, il est nécessaire de s’assurer que le système

sera capable d’utiliser l’image obtenue pour détecter un marqueur. Il a été largement reconnu que
les marqueurs dans les images en noir et blanc sont plus faciles à détecter que les marqueurs dans
des images en couleur. Par conséquent, un certain nombre de méthodes ont été développées pour
transformer l’image en nuances de gris et ainsi la préparer pour une utilisation ultérieure pour la
détection du marqueur. Il existe plusieurs méthodes de conversions d’images en nuances de gris dans
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la littérature. Citons par exemple la moyennation simple des niveaux de rouge (R), vert (V) et bleu
(B) pour obtenir l’intensité I en niveau de gris :

I = R+ V +B

3 (1.2)

Après la conversion de l’image en nuances de gris, l’étape suivante consiste à segmenter l’image.
Cette segmentation est basée sur les techniques de seuillage.

— seuillage par histogrammes
— seuillage par minimisation de variances
— seuillage entropique
— seuillage par la méthode de pourcentage
— seuillage adaptatif local

Une fois que l’image est segmentée, la détection et reconnaissance de marqueurs devient possible.
Le principe de détection des marqueurs repose sur l’identification de pixels connectés qui forment

des régions connexes. Cette opération est faite par une analyse de la totalité de l’image et ensuite
l’extraction de pixels qui ont une connexion de voisinage (4-voisins ou 8-voisins). Après cette ana-
lyse, les régions détectées sont labellisées, et une procédure d’extraction de contours commence. Il
existe plusieurs techniques dans la littérature qui permettent l’extraction de contours d’une image
segmentée (Marr-Hilderth, Canny, Laplace...). Les arêtes sont ensuite détectées en utilisant la trans-
formation de Hough [87], et les coins avec le détecteur de coins Harris [40]. Après l’identification des
coordonnées des coins des marqueurs, la position d’une caméra par rapport à l’installation peut être
déterminée.

La réalité augmentée a démarré avec l’utilisation de marqueurs artificiels. Les premiers marqueurs
utilisés ont été proposés pour fonctionner avec la librairie ARToolkit (SIGRAPH 1999). [102]. Un
marqueur est une image de référence, facilement détectable et identifiable. Il peut contenir une
référence ou un code qui permet de retrouver le modèle 3D associé. Les marqueurs peuvent êtres
classés dans deux classes :

— le marqueur modèle (”template marker”) illustré dans la figure 1.2 ;
— le marqueur à codes à barres (”barcode marker”) illustré dans la figure 1.3.

Figure 1.2 – Modèle de marqueur circulaire (gauche) et carré (droite)

Les marqueurs modèles sont des marqueurs noirs et blancs qui ont une image ou présentation
à l’intérieur d’un bord noir. Typiquement, les marqueurs sont identifiés grâce à un système qui
compare les images acquises avec les modèles enregistrés dans une base de données. Un coefficient
de correspondance (matching) est calculé. Le modèle qui a le plus fort coefficient de correspondance
avec l’image est considéré comme associé à cette image. Les limitations de cette technique sont liées
aux tailles, positions, et orientations des marqueurs à identifier, qui causent parfois des erreurs de
correspondances [80].
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Figure 1.3 – Modèle de marqueur code à barres Aztec Code (a), Data Matrix (b), Maxi Code (c),
PDF417 (d) and QR Code (e) [33]

Les marqueurs type code barres sont aussi des marqueurs noirs et blancs mais, pour ceux-ci, les
données sont codées en ”0” ou ”1” en divisant la région du marqueur en plusieurs carrés noirs et
blancs, qui sont décodés lorsqu’ils sont identifiés. L’ensemble des données du marqueur peut être
présenté sous la forme d’une série de valeurs binaires, ou le nombre binaire associé. Il existe plusieurs
standards de marqueurs 2D à code à barres. Les plus connus [33] sont illustrés dans la figure 1.3 :

— AZETEC code
— DATA Matrix
— MaXi code
— PDF417
— QR code

Figure 1.4 – Processus complet d’affichage de modèles 3D en se basant sur les marqueurs [46]
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La figure 1.4 explique les étapes fondamentales décrites par les travaux de [46] pour afficher un
modèle 3D en réalité augmentée. Le processus commence par une récupération du flux vidéo de la
caméra. Après une étape qui englobe le passage en niveaux de gris, le seuillage, et la binarisation,
l’extraction de contours permet d’identifier la position et l’orientation du marqueur. Ensuite l’iden-
tification du marqueur permet de lui associer un modèle 3D. Une fois le modèle 3D associé, une mise
à jour de sa position et de son orientation lui est appliquée selon les poses du marqueur, avant un
calcul du rendu et un affichage final.

1.2.2 Utilisation de modèles 3D
L’utilisation de marqueurs nécessite une étape de préparation. L’impression de marqueurs et

l’installation dans l’environnement est systématique . Dans le contexte industriel et pour une opti-
misation de résultats, il faut que les marqueurs soient entretenus de temps en temps. Pour s’affranchir
de ces limitations, il est nécessaire d’intégrer de nouveaux outils qui ne nécessitent pas une configura-
tion, installation, et un entretien dans l’environnement. L’idée donc est d’exploiter les ressources qui
sont déjà présentes dans l’environnement. Plusieurs techniques sont développées dans la littérature
qui exploitent les ressources directes de la scène. Cette section détaille l’utilisation de modèles 3D
pour la localisation dans des scènes. Dans cette approche les parties de l’environnement réel sont
utilisées comme un marqueur de recalage des objets virtuels. Cette approche de localisation basée sur
le modèle 3D peut être classée en trois sous-catégories selon la technique de traitement. La première
catégorie est basée sur l’extraction et l’exploitation des arêtes. La deuxième consiste à suivre le flot
optique d’une séquence d’images. Finalement, la troisième utilise les informations extraites d’une
texture.

Extraction et exploitation des arêtes

L’extraction de segments ou d’arêtes est la première technique utilisée dans la réalité augmentée
pour le suivi basé sur un modèle 3D [59]. Dans ce cas de figure, la pose de la caméra est estimée
par une mise en correspondance entre un modèle 3D présenté sous forme fil de fer ’wireframe 3D’
et les arêtes extraites depuis les images acquises. Cette mise en correspondance est faite par une
projection de modèle dans une image et la minimisation de la distance entre les arêtes du modèle et
les arêtes extraites de l’image. Pour établir la mise en correspondance, une bonne estimation de la
pose de départ est bénéfique pour le déroulement de l’algorithme. Généralement dans cette approche
l’initialisation de la pose est faite d’une manière manuelle. Une fois que la première pose est estimée,
elle est utilisée pour faire une projection du modèle 3D à l’itération suivante. Les déplacements de
la caméra sont relativement petits, ce qui rend la prédiction possible et affecte peu les résultats de
correspondance. On peut citer deux méthodes principales :

— Les méthodes où les arêtes sont échantillonnées en points (du modèle 3D). Le segment est alors
déterminé par régression via la méthode de descente de gradient [69]. Dans cette approche les
points échantillonnés sont choisis pour être des points de contrôle qui sont utilisés ensuite pour
l’appariement. En se basant sur l’estimation précédente, les arêtes visibles sont déterminées.
Une fois que l’arrête est identifiée, les points de contrôles sont projetés uniquement sur les
arêtes visibles en se basant sur l’estimation de pose précédente. Les arêtes sont extraites d’une
image en utilisant les gradients sur les deux axes x et y horizontal et vertical respectivement.
Ensuite une recherche dans le voisinage de cette pose est réalisée afin de trouver les points
de correspondances. Finalement la pose de la caméra est déterminée en fonction de la pose
calculée d’une image à une autre.

— Les méthodes de détection explicite des arêtes et les appariements avec la projection du modèle.
Cette approche utilise un détecteur de lignes (la transformée de Hough). Le modèle 3D est
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projeté dans une image en utilisant la pose précédente de la caméra. La projection et les arêtes
extraites de l’image sont comparées pour estimer la nouvelle pose [53]

Ces méthodes sont robustes face au changement d’éclairage. Cependant, elles sont peu perfor-
mantes face aux mouvements rapides de la caméra, car les images projetées vont être décalées par
rapport à leur propre localisation. Les erreurs de mise en correspondance représentent une limitation
considérable de cette technique. Plusieurs raisons peuvent amener à mal estimer la correspondance
entre les deux images, notamment les zones d’ombrage ou un arrière plan encombré.

Suivi du flot optique

Le suivi du flux optique est une approche qui permet d’estimer les mouvements apparents des
éléments. Contrairement aux méthodes précédentes, l’information spatiale n’est pas exploitée. L’in-
formation temporelle est utilisée à sa place. Les mouvements sont repérés par les mouvements de
projection d’objets dans l’image elle-même. L’initialisation de cet algorithme reste toujours manuelle.
Après l’initialisation, le flux optique est estimé entre images capturées aux instants t et t+ 1. L’al-
gorithme détermine dans un premier temps les points qui sont présents dans les deux images. Une
fois que les points sont détectés, les déplacements de ces points au cours du temps sont calculés en
utilisant l’algorithme de Kanade-Lucas [37]. Les déplacements sont utilisés pour estimer la pose de
la caméra. Dans cette méthode, les erreurs peuvent s’accumuler car il y a une série d’intégration au
cours du temps.

Extraction d’information d’une texture

Comme l’indique son nom, cette technique exploite la texture d’une image, en d’autres termes, les
informations visuelles. On y trouve la catégorie qui permet une définition d’un modèle représenté par
une image. La position de la caméra est calculée par rapport aux transformations (positions, orienta-
tions, taille...) appliquées à ce modèle dans l’image acquise. Cette technique est connue sous le nom
de mise en correspondance d’un modèle ou ’Template matching’. Elle se base sur les informa-
tions globales de l’image. Une deuxième catégorie appelée technique de points d’intérêts utilise
la texture pour extraire les points d’intérêts d’une image acquise. Le tracking se fait généralement
en utilisant la méthode décrite dans [37] ou d’autres variantes de cette techniques. Une amélioration
peut s’effectuer en utilisant les plans du modèle 3D au lieu d’utiliser la totalité de ce dernier. La
technique de points d’intérêts est connue comme une technique peu coûteuse en terme de calcul et
supporte le changement d’éclairage. Cependant elle est connue également pour le cumul des erreurs
et des faits des dérives considérables.

Approche hybride

Afin d’améliorer les performances de tracking, une hybridation entre les segments et la texture
est parfois faite. Une intégration des mouvements calculés par une estimation basée sur la texture,
dans les poses calculées par la méthode basée sur les segments, peut par exemple augmenter la
précision et donner une tendance vers un tracking en temps réel [82]. Des estimateurs [3] sont
rajoutés dans le processus de tracking pour améliorer la robustesse face aux zones d’ombrage et
lumières spéculaires. Une autre approche consiste à combiner la méthode basée sur les segments
avec l’extraction de points d’intérêts Harris [21] [81]. Les points d’intérêts sont considérés comme
des projections sur le modèle 3D. La localisation consiste à optimiser une fonction de transfert qui
regroupe les points d’intérêts dans deux images consécutives et leurs projections sur le modèle 3D.
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1.3 Approche sans connaissance de la scène réelle : le SLAM
Dans la section précédente nous avons vu les techniques de localisation basées sur le système de

vision, mais qui nécessitent une connaissance a priori de la scène ou de l’environnement de travail.
Cette section détaille un outil existant pour une localisation à l’intérieur sans connaissance a priori
de l’environnement. Pour la vision on trouve les méthodes SFM (Structure From Motion) [95] et la
famille de la localisation et cartographie simultanées (SLAM) probabiliste [8, 14, 20, 25, 73] et par
ajustement de faisceaux [91, 110, 63, 27, 109, 58]. Dans le cadre de ce travail, une méthode SLAM
avait au préalable été choisie. Nous détaillons donc cette méthode de vision.

La méthode de localisation et cartographie simultanées (le SLAM) a été initialement développée
pour le domaine de la robotique. Un robot peut aujourd’hui se localiser dans un environnement
quelconque sans une connaissance a priori, grâce à des travaux pionniers [90]. Plusieurs algorithmes
ont été développés en utilisant une variété de capteurs. Les capteurs de distance tels que sonars,
télémètres laser, et radars ont été largement exploités. Un capteur ultrason a aussi été utilisé pour
modéliser la navigation d’un robot [19]. Une carte est déjà pré-acquise et le robot évolue et met à
jour cette carte.

Figure 1.5 – Principe de fonctionnement d’un SLAM basé sur l’estimation et la correction de la
pose en fonction de mesures par différents capteurs [24]

La figure 1.5 montre le principe générique d’un algorithme du SLAM. Les triangles bleus présentent
les déplacements réels d’un robot dans son environnement. Les triangles vides représentent les esti-
mations SLAM basées sur des algorithmes d’estimations. Les étoiles blanches représentent la mesure
d’amers en utilisant les capteurs du robot. Les étoiles rouges pleines sont les positions réelles d’amers.
Xt est l’estimation. Ut est la commande envoyée au robot. Zit est la mesure de l’iemme amers.

Aujourd’hui, compte tenu de ses performances et de sa précision, le SLAM a été adopté par les
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développeurs de la réalité augmentée. Après les années 2000 et avec le développement de caméras à
faible coût, les chercheurs ont commencé à traiter les problèmes de SLAM en utilisant le traitement
d’images. Le SLAM basé sur le traitement d’images est désormais appelé SLAM visuel ou SLAM par
vision. La caméra représente un avantage, car les images sont plus riches en terme d’informations que
les autres capteurs de distance. Cependant, les algorithmes d’extraction et de mise en correspondance
de primitives visuelles sont plus complexes et exigent un temps de calcul important.

1.3.1 Description générale
Les méthodes de SLAM sont basées sur une approche probabiliste (SLAM probabiliste) ou sur

une optimisation (SLAM par ajustement de faisceaux). Il s’agit de trianguler un point 3D de l’en-
vironnement observé à différentes positions et à différents instants. La mise à jour de la carte qui
contient les points 3D utilise différents outils statistiques tels que le Filtre de KALMAN étendu, les
approches bayésiennes, le filtre particulaire... Le détail de la méthode n’est pas l’objet de ce docu-
ment. Le lecteur pourra se référer pour cela à des travaux dédiés [89]. Toutefois, on peut noter que
le SLAM se décompose en deux familles :

— Le SLAM direct, où le traitement est appliqué directement sur les pixels de l’image ou sur le
gradient de pixels (dense et semi-dense) ;

— Le SLAM indirect, repose sur le traitement de primitives extraites de l’image source.

Le principe de base pour la famille de SLAM direct est dans l’équation suivante donnant l’évolution
de l’intensité de l’image en fonction des coordonnées et du temps :

J(x, y, t) = I(x+ u(x, y), y + v(x, y), t+ 1) (1.3)

Dans cette équation, x et y sont les cordonnées des pixels, u et v sont des fonctions de déplacement
de pixels entre les deux images I et J capturées à deux instants t et t+1 respectivement. Pour résoudre
l’équation 1.3 la méthode (’Forward Additive Image Alignement(FAIA) à été proposée [64]. Cette
méthode consiste à regrouper toutes les transformations élémentaires de fonctions u et v pour chaque
pixel dans une fonction générique à minimiser :

arg min
p

∑
x,y

[I(W (x, y, p))− J(x, y)]2 (1.4)

W (x, y, p) est une fonction qui englobe les transformations entre les deux images I et J. Et p
représente les paramètres de transformation.

Dans le SLAM indirect, l’utilisation de la méthode d’extraction de primitives consiste à alléger
le traitement lourd causé par les méthodes directes qui cherchent à analyser la totalité des pixels ou
dans le meilleur des cas les pixels de fort gradient. Parmi les multitudes de techniques d’extraction
de primitives définies dans la littérature on trouve :

— Hessian corner detector [111] ;
— Harris [21] ;
— Laplacien de Gaussien [36] ;
— Features from Accelerated Segment Test (FAST) [99] ;
— Binary Robust Independent Elementary Features (BRIEF) [12] ;
— Speeded Up Robust Features (SURF) [6] ;
— Scale invariant Feature Transform (SIFT) [68] ;
— Oriented FAST and Rottated BRIEF (ORB) [88].
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Il en ressort que les méthodes directes sont robustes dans les environnements peu texturés et
supportent aussi le flou causé par les mouvements rapides de la caméra. Les méthodes directes
opèrent directement sur les pixels d’images acquises, donc la phase d’extraction de primitive est
supprimée et son temps de traitement aussi. En conséquence, il en résulte une augmentation de
performance en terme de précision et fiabilité de traitement. Cependant, les méthodes directes ne
supportent pas les grands sauts entre deux images acquises car la linéarisation est faite pour les
petits mouvements.

Les méthodes basées sur une extraction de primitives sont capables d’opérer avec des sauts
considérables entre deux images. Le temps de calcul dans ces méthodes présente un vrai handicap,
car il est relativement important. Les environnements sans textures, ou peu texturés, posent une
vraie limitation. La représentation, clairsemée uniquement, constitue un autre point de limitation.

1.3.2 Le SLAM pour la réalité augmentée
Le tableau 1.1 donne plusieurs méthodes SLAM appliquées à la réalité virtuelle, avec leurs points

forts et leurs points faibles. Ces méthodes sont ensuite détaillées.

Approche Principe Points forts Points faibles
PTAM - Deux threads en pa-

rallèle localisation et car-
tographie
- Basé sur l’extraction de
primitives FAST
Cartographie avec le prin-
cipe de AF

- Découplage de deux
threads (tracking et carto-
graphie)
-Relocalisation rapide si
la nouvelle images acquise
est proche des images clés
enregistrées

- Environnements de pe-
tites tailles
- Pas de fermeture des
boucles qui peut causer
des dérives
- Ne supporte pas les mou-
vements rapides et le flou
de mouvement
- Opérationnel dans les
environnement richement
texturés

ORB-SLAM - Trois threads en parallèle
(suivie, cartographie, et
optimisation)
- Basé sur l’ORB pour
l’extraction de primitives
- Cartographie selon le
principe de AF

- Traitement Rapide pour
l’extraction de primitives
ORB
- Opérationnel pour les
petits et grands environ-
nements
- Robuste face aux mouve-
ments rapides
- Initialisation automa-
tique

- Nécessite une puissance
de calcul considérable
-Aucune implémentation
pour les téléphones mo-
biles ou les cartes de puis-
sance de calcul faible
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RD-SLAM - Deux threads principaux
exécutés en parallèle (tra-
cking et cartographie)
- Basé sur le principe SIFT
pour l’extraction de primi-
tives
- Optimisation de mise
en correspondance avec un
algorithme de KD-Tree
- Ajouter des images clés

- Robuste face aux mou-
vements relativement ra-
pides de la caméra
- Robuste face aux chan-
gements d’une petite par-
tie de la scène (dyna-
mique) - Méthode ’Adap-
tative RANSAC’ pour la
mise en correspondance

- Scènes dynamiques avec
un petit changement (la
plupart de la scène doit
rester statique)
- Fonctionnel uniquement
pour les petites zones (en-
vironnement limité)
- Fréquence de traitement
de l’ordre de 25 images/s
sur un ordinateur de bu-
reau (3.3 Ghz CPU 8 Go
RAM)

DT-SLAM - Trois threads principaux
(suivie, cartographie, et
AF)
- Détection de primitives
FAST
- méthode de (’Zero Mean
Sum Squared Distance)
utilisé pour valider les
mises en correspondance.

- Utilisation de points 2D
dans la carte pour les ro-
tations pures

- Génération de sous-
cartes indépendantes et
difficiles à optimiser
-Dans le cas où le tra-
cking échoue la nouvelle
localisation peut s’effec-
tuer dans une nouvelle
sous carte

LSD-SLAM - Trois threads principaux
(suivie, estimation de
carte de profondeur, et
optimisation de la carte)
- Pas d’extraction de
primitives mais opère di-
rectement sur les images
- Minimiser la variance-
normalisé de l’erreur
photométrique entre
deux images Ep(εji) =∑
p∈ΩDi

‖ r
2
p(p,εji)

σ2
rp(p,εji)‖

- Traitement pour les
environnements larges
- Utilisation d’une
méthode directe
- Supporter les zones de
texture faibles

- Précision inférieur par
apport aux méthode di-
rectes
- Enregistre tous les pixels
de correspondances du-
rant le tracking qui induit
une augmentation d’esti-
mation d’outliers
traitement coûteux due à
l’utilisation de la totalité
de pixels

RK-SLAM - Deux threads principaux
(suivie et mouvement)
Extraction de primitives
FAST
nouveau modèle de tra-
cking de primitive utilisé
(homographie)

- Temps réel
- Robustesse de tracking
- Supporter les mouve-
ments rapides

- Ne supporte pas les
scènes dynamiques
- Limitations dans les
zones non texturées
- Ne supporte pas les oc-
cultations
- Système fermé (pas de
codes source)
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MCSLAM*
(IP)

- Trois threads principaux
(acquisition, tracking, car-
tographie)
- Extraction de points
d’intérêts Harris
- Principe d’ajustement de
faisceaux pour l’optimisa-
tion

- Temps réel
- Environnements petites-
échelles et larges-échelles

- Limitations pour les tex-
tures faibles
- Problèmes de dérives
d’échelle*
- Zones dynamiques par-
tiellement supportées

Tableau 1.1 – Tableau récapitulatif des performances de chaque variante de SLAM pour la réalité
augmentée

Les points principaux de la méthode PTAM [49] sont :
— Localisation et cartographie séparées dans deux threads parallèles ;
— Cartographie basée sur des images clés qui sont traitées en utilisant la technique d’ajustement

de faisceaux (AF) ;
— Carte initialisée à partir d’une vision stéréoscopique (algorithme à 5 points) ;
— Nouveaux points initialisés avec une recherche épi-polaire ;
— Plusieurs points cartographiés.
En séparant la localisation et la cartographie en deux processus (threads) parallèles, la localisa-

tion est détachée de la procédure de génération de la carte. Suite à ce détachement, n’importe quelle
procédure robuste de tracking peut être utilisée. Le couplage entre la localisation et la cartographie
est brisé, et le partage de données n’est pas obligatoire entre les deux threads. Ceci rend les threads
indépendants ; Ils peuvent êtres lancés sur des ”cœurs” (processeurs) différents. Vu le découplage
de la localisation et la cartographie, il n’est pas obligatoire dans cette approche d’utiliser chaque
image pour cartographier la scène. Les images redondantes peuvent être directement ignorées pour
augmenter les performances. En ignorant les images répétitives, le traitement redondant de filtrage
de mêmes données est supprimé. Le traitement dans ce cas est concentré dans des images clés plus
utiles. Les images clés sont traitées sans aucune restriction sur le temps de traitement, indispensable
avant l’insertion d’une nouvelle image clé. Pour la bonne exécution de cette méthode, il faut une
puissance de calcul importante, plusieurs optimisations sont généralement nécessaires pour fonction-
ner correctement sur des périphériques mobiles qui souffrent d’une faible puissance de calcul. Les
mouvements rapides de la caméra sont aussi une autre limitation de cette méthode, car cette dernière
se base sur la détection de coins. En raison du flou créé lors d’un déplacement rapide, la détection
de coins devient plus difficile et impacte les performances de tracking.

Une deuxième version de cet algorithme [50] a été développée pour les téléphones mobiles. Les
tests ont été faits sur un iPhone 3G. La fréquence d’acquisition de la caméra est inférieur à 15
Hz. A cause de cette fréquence basse, les mouvements rapides ne sont pas détectables. La figure
1.6 présente le mode opératoire du PTAM. Les sous-figures (a), (b), (c) représentent les différentes
phases de cette approche : (a) détection des points pour une initialisation, (b) détection de points
d’intérêts et identification de zone (c) insertion d’objets virtuels. Comme on peut le voir dans la
figure 1.6, un flou domine sur la totalité de l’image dans la partie (c), ce qui rend le tracking
impossible. Dans cette configuration des changements majeurs par rapport au SLAM implémenté
pour les ordinateurs sont appliqués. L’ajout d’un nouveau thread qui s’exécute en arrière plan pour
appliquer l’ajustement de Faisceaux et optimiser la carte. Compte tenu de l’architecture du téléphone
iPhone 3G, le nouveau thread ajouté s’exécute lorsque le thread principal du tracking est en pause.
La méthode d’initialisation aussi a changé, car on ne dispose pas d’une caméra stéréo sur l’iPhone.

19



Cette approche a bien démontré la faisabilité d’exécuter les algorithmes sur un téléphone portable
avec une faible puissance de calcul mais les performances sont relativement faibles. Pour améliorer
les performances, une acquisition de 30 images/s et un champ de vision plus large sont recommandés.

Figure 1.6 – Présentation PTAM : gauche (PTAM sur PC) [49] droite (PTAM [50] sur iPhone R©)

RDSLAM[93] est une approche d’un SLAM monoculaire en temps réel destiné aux environne-
ments dynamiques. Contrairement aux approches classiques du SLAM, cette approche permet à
certaines parties de la scène d’être dynamiques. Le changement d’une partie de la scène et l’oc-
cultation partielle de certaines parties n’influencent pas la position d’objets augmentés. RDSLAM
utilise la méthode SIFT pour l’extraction de points d’intérêts avec une représentation d’images clés.
RDSLAM est robuste devant les mouvements rapides de la caméra et la relocalisation globale. Ce-
pendant, RDSLAM est fonctionnel dans des environnements relativement réduits (en terme de taille)
et il n’est pas robuste devant le changement brutal de la scène. Le changement doit être progressif.

Figure 1.7 – Résultats de l’algorithme RDSLAM [93] sur les environnements dynamiques

La Figure 1.7 représente deux processus. Les 4 images de droites regroupent l’étape d’initialisation
et les autres regroupent l’étape navigation. Dans la navigation, le SLAM a montré sa robustesse face
aux occultations causées par l’ajout de la feuille blanche dans la scène et malgré l’augmentation
progressive, l’objet 3D reste toujours dans sa position et affiché.

Contrairement aux approches précédentes qui opèrent uniquement dans les petits environnements
et qui se basent sur l’extraction de primitives. Le LSD-SLAM[26] est une variante de SLAM qui
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permet de se localiser et cartographier dans des environnements relativement importants. Celui-
ci exploite les méthodes directes, et non l’extraction de primitives. Cette approche utilise aussi
l’aspect stéréoscopique (deux caméras). Comme les autres SLAM, le LSD-SLAM est un algorithme
qui s’actualise en temps réel. Les étapes de LSD-SLAM sont :

— La caméra est trackée par rapport à un domaine des images clés dans la carte pré-calculée. Si
le mouvement de la caméra est très rapide et loin de toutes les images clés dans la carte, une
nouvelle image clé est introduite dans la carte.

— La profondeur est estimée en se basant sur les images stéréoscopiques.
— Les poses des images-clés sont calculées d’une manière optimale par un alignement entre l’image

et le graphe de poses de la carte.

Figure 1.8 – Architecture détaillée ORB-SLAM2 [75]

L’ORB-SLAM est un SLAM monoculaire, qui se base sur trois threads qui s’exécutent en parallèle
pour la cartographie et la localisation. Cette approche est performante pour les environnements
à grande échelle. Cependant, elle est limitée à une caméra pour le tracking et elle nécessite des
ressources informatiques importantes pour effectuer le calcul en temps réel. La figure 1.8 résume les
trois processus principaux du système :

— Le suivi pour localiser la caméra à chaque image par mise en correspondance de primitives
extraites de l’image ;

— La création d’une carte locale, et la minimisation de la projection en utilisant l’ajustement de
faisceaux (AF) ;

— La gestion de la cartographie locale en appliquant le AF local ;
— La fermeture de boucles pour éliminer les dérives causées par les grandes boucles ouvertes par

l’application de l’optimisation pose-graphe. Ce thread lance un quatrième thread de traitement
qui applique un AF global après l’optimisation de graphe de poses, afin de calculer la structure
et le mouvement optimales.

L’ORB-SLAM2 a permis l’intégration de différentes caméras (stéréo et RGB-D). Cette approche
est plus généraliste que l’approche précédente qui a offert plus de stabilité à la localisation et à la
cartographie. Les algorithmes testés sont exécutés sur CPU, un potentiel d’optimisation de temps
de calcul est possible si l’extraction de primitives (ORB) est exécutée sur le processeur de la carte
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graphique (GPU). Les avantages de cette méthode se manifestent généralement par la possibilité
d’appliquer cet algorithme dans des environnements à grande échelle avec une précision plus impor-
tante que LSD-SLAM, la fermeture de boucles en temps réel, et la robustesse face aux changements
d’éclairage de l’environnement. En revanche ORB-SLAM2 dans sa version actuelle n’est pas exploi-
table sur les périphériques de puissance de calculs modestes.

L’approche DT-SLAM[42] est basée sur trois threads principaux. Elle est expliquée par la figure
1.9, et comporte les étapes suivantes :

— tracking : qui essaye de trouver les correspondances de primitives extraites de l’image courante
avec celles stockées dans la carte. Il se base sur l’hypothèse que les mouvements entre les images
sont relativement faibles. La contribution de cette méthode est dans l’utilisation de primitives
3D et 3D dans un framework unifié.

— cartographie : Afin de rajouter une nouvelle image clé, l’algorithme recherche toutes les corres-
pondances possibles depuis la carte. Si les primitives 2D observées avec un décalage large en
terme de distance, l’image sera intégrée et la primitive est triangulée. Le thread de cartographie
raffine la pose de la nouvelle image clé et de la primitive simultanément.

— B.A tourne toujours en arrière plan pour optimiser les images clés et la position de primitives.
Ce thread traite les informations 2D et les informations 3D.

Figure 1.9 – Schématisation de l’architecture DT-SLAM [42]

RKSLAM [66] est une approche de SLAM développée pour les applications de réalité augmentée
supporte les mouvements rapides de la caméra. Elle est identique aux autres SLAM qui se basent sur
une image clé (dans l’architecture globale). La différence consiste à déplacer le thread d’optimisation
de la carte locale de l’arrière plan vers l’avant. De plus et pour robustifier le tracking, les tâches du
SLAM sont résolues suivant trois modèles homographiques.

— Homographie globale
— Un ensemble d’homographies locales
— Homographie planaire
MCSLAM [85] est un SLAM multi-contraint développé par l’Institut Pascal (IP). Le MCSLAM

respecte l’architecture générique du SLAM. Il est utilisé généralement pour remédier au problème
de dérive de facteur d’échelle lors de la reconstruction et l’estimation de trajectoire. Le SLAM
contraint combine les différentes informations issues de différentes sources (capteurs) dans son pro-
cessus d’estimation de la trajectoire et la modélisation de l’environnement. Il existe deux catégories
de contraintes, les contraintes liées au mouvement du système et les contraintes de structure. Les
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contraintes de mouvement ou de structure sont mutuellement liées et ont une influence sur la tra-
jectoire et la structure.

Dans le travaux de [61, 56, 70, 52, 29, 57, 44, 60, 31, 67] et pour contraindre l’ajustement de
faisceaux, des données de la centrale inertielle et du GPS sont utilisée pour la partie mouvement.

D’autres travaux ont opté pour le changement niveau algorithmique. Dans les travaux de [61, 56,
70, 60] on trouve plusieurs modifications algorithmiques pour ajouter des contraintes supplémentaires
en minimisant l’erreur de certains critères ou en utilisant les données des capteurs pour contraindre
certains critères comme l’utilisation de données inertielles pour contraindre les poses SLAM basées
sur des images clés par [60].

Le MCSLAM de l’institut pascal est un SLAM contraint qui impose des contraintes sur l’estima-
tion de trajectoire et la structure au même temps.

Contraintes de la trajectoire : Dans son implémentation et pour représenter les mouvements,
Le MCSLAM [85] utilise la présentation b-spline cumulative proposé par [67]. L’évaluation de Spline
à un instant t nécessite 4 points de contrôle consécutives [p0 ; p1 ; p2 ; p3] aux instants respectives
[t0 ; t1 ; t2 ; t3] . ces points sont choisis suivant la relation suivante : t1 < t < t2 . Les coefficients
b-spline pour un temps normalisé u sont :

{B1(u), B2(u), B3(u)} = {(u3 − 3u2 + 3u+ 5)/6; (−2u3 + 3u2 + 3u+ 1)/6;u3/6} (1.5)

Les positions S(u), les vitesses Ṡ(u) et l’accélération S̈(u) sont calculées par les formules suivantes
respectives.

S(u) =
2∑
i=0

(pi+1 − pi)Bi+1(u) (1.6)

Ṡ(u) =
2∑
i=0

(pi+1 − pi)Ḃi+1(u) (1.7)

S̈(u) =
2∑
i=0

(pi+1 − pi)B̈i+1(u) (1.8)

Avec Ḃ et B̈ sont les dérivées première et seconde respectivement de B par rapport u.
Une séparation de l’orientation et la position en deux différentes Splines est appliquées. La

contrainte est rajoutée au niveau de � solver � pour minimiser la différence (pour les positions
et les orientations) entre la pose estimée à cette image-clé et le Spline à l’instant d’acquisition de
cette image-clé. L’algorithme exploite aussi les poses entre les images-clés calculées par le processus
de localisation SLAM pour imposer des contraintes faibles aux Splines. Une fenêtre glissante tempo-
relle de durée 3s est utilisée pour enregistrer les données CI et SLAM afin d’appliquer les contraintes
sur les Splines. Les données sont utilisées pour minimiser les variations de la vitesse (positions et
orientations) entre les différents points de contrôle de Spline.

Les contraintes de structure : Lors de l’observation d’un objet 3D, une contrainte entre l’objet
lui même et ses primitives 3D est créée et ajoutée dans le processus d’optimisation. Les paramètres
(position, orientation, facteur d’échelle et forme) sont initialisés d’une manière semi-automatique et
optimisés en temps réel au cours d’exécution du MCSLAM. Cette initialisation consiste, à remplir
approximativement un modèle par des primitives calculées via par le processus de reconstruction.
Pendant l’exécution du SLAM la zone convexe peut être sélectionnée et l’algorithme interprètera les
modèles 3D à l’intérieur de la zone sélectionnée.

MCSLAM intègre dynamiquement dans le processus d’optimisation les contraintes issues des
objets partiellement connus de l’environnement. Afin d’assurer la convergence de MCSLAM, une
étape supplémentaire pour associer entre les primitives 3D et les objets correspondants est nécessaire.
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Figure 1.10 – Graphe de dépendances MCSLAM [85]

Une primitive 3D P est associée à un objet 3D π si la distance dp entre P et la plus proche surface
d’objet π est inférieur à un seuil σπ. Pour choisir une valeur de σπ, invariante, par rapport le facteur
d’échelle, la dimension Dπ de l’objet 3D est utilisée. La valeur de σπ est calculée de la manière
suivante : σπ = Dπxλ avec λ qui est l’intensité de contraintes fixée à 0.005.

Le MCSLAM est basé sur la dépendance du graphe présenté dans la figure 1.10. Ce graphe
contient une liste de contraintes, liste de paramètres et liste de dépendances. Le graphe est utilisé
dans deux étapes importantes. La première étape consiste à analyser les configurations (liste de
contraintes, liste de paramètres et lier à chacun d’eux) pendant la phase de la compilation pour
générer un ’solver’ spécifique. Le ’solver’ est basé sur une fonction qui consiste à minimiser la somme
de contraintes rajoutées dynamiquement présenté par l’équation 1.9.

ε =
C∑
i=0

Ki∑
k=0
||ρi,j
σi
||2 (1.9)

avec Ki est le nombre des observations associées à la contrainte i, rhoi,k est l’erreur de l’obser-
vation k associée à la contrainte i, et σi représente l’estimation de l’erreur de mesure.

1.4 Couplage du SLAM avec une centrale inertielle
La navigation inertielle est une technique de navigation autonome. Elle est généralement basée sur

les données mesurées fournies par les capteurs encastrés sur le corps rigide. Les données classiquement
exploitées sont les accélérations linéaires et les vitesses angulaires. Les capteurs se regroupent dans
une unité appelée ”centrale inertielle”. Une centrale inertielle (CI) contient des accéléromètres qui
mesurent les trois accélérations et des gyroscopes qui mesurent les vitesses angulaires sur les trois
axes (x, y, et z). Les données mesurées sont relatives au corps rigide sur lequel est monté la centrale
inertielle.

Les accélérations et vitesses angulaires sont mesurées relativement aux mouvements du corps
dans son repère :

~Am = ~Ar + ~g + ~n (1.10)
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~ωm = ~ωr + ~n (1.11)

Dans ces équations, où ~Am est la valeur de l’accélération mesurée à la sortie de capteur, ~Ar est
la valeur de l’accélération de corps réelle, ~g est la force de pesanteur, ~ωm est la vitesse angulaire
mesurée à la sortie du capteur gyroscopique, ~ωr+ est la vitesse angulaire réelle du corps, et ~n est le
bruit associé au capteur.

L’accéléromètre fournit des accélérations linéaires mélangées avec la pesanteur ~g, et des vitesses
angulaires. Ainsi, l’estimation de la position et des rotations se base sur une double intégration en
temps de l’accélération et sur une intégration des vitesses angulaires. Les rotations peuvent avoir plu-
sieurs présentations, les angles d’Euler, les matrices de rotation, les quaternions... La représentation
de la rotation sera détaillée dans le chapitre suivant dédié au filtrage.

type de bruit description résultat
∫
dt gyro-

scope
résultat

∫∫
dt2

(accéléromètre)
Biais Un biais constant

ε dans le signal de
sortie

Une erreur angu-
laire en croissance
constante θ(t) = ε ∗
t

croissance quadratique
s(t) = ε t2

2

Bruit blanc bruit blanc avec
une déviation σ

déviation standard
σθ = σ ∗

√
δt ∗ t

bruit blanc de second
ordre l’erreur σs(t) =
σt

3
2 ∗
√

δt
3

effet température biais résiduel
dépent de la
température

Tout biais résiduel
est intégré dans
l’orientation, ce
qui provoque une
erreur d’orien-
tation qui crôıt
linéairement avec
le temps

Tout biais résiduel pro-
voque une erreur de posi-
tion qui augmente quadra-
tiquement avec le temps

calibration Les erreurs
déterministes
dans les facteurs
d’échelle, linéarité
, alignements et
accélération

Dérive d’orienta-
tion proportion-
nelle à la vitesse
et à la durée du
mouvement

Dérive de position propor-
tionnelle à la cadence au
carré et à la durée de
l’accélération

instabilité du biais Fluctuations de
biais, généralement
modélisées comme
une marche
aléatoire de biais

bruit de second
ordre

Une marche aléatoire de
troisième ordre en position

Tableau 1.2 – Tableau récapitulatif de différents types de bruits pour les deux capteurs accéléromètre
et gyroscope

Le tableau 1.2 donne les différents bruits de mesure, ainsi que leur influence potentielle sur
l’orientation et sur la position. Ainsi, une centrale inertielle permet d’avoir une estimation très
rapide de la position et de l’orientation, mais les intégration successives dans le temps peuvent
générer des erreurs importantes. A contrario, le SLAM, traité comme un capteur qui prend en entrée
une séquence d’images et fournit en sortie une pose (position et orientation), souffre d’un temps
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de calcul important dans toutes les approches présentées. Sa fréquence est limitée par la fréquence
d’acquisition de la caméra d’une part et par la puissance de calcul d’autre part, mais il ne présente
pas de dérives cumulées et reste donc précis.

Dans cette section, nous présenterons des techniques de couplage entre ces deux capteurs, afin
d’améliorer la qualité et la précision du tracking tout en gardant une rapidité de traitement. Dans
la littérature, il existe deux formes de couplage qui permettent de fusionner plusieurs sources de
données : le couplage fort et le couplage faible. Nous présenterons ces deux méthodes, avec les
notations suivantes :

— I : représente le repère centrale inertielle.
— C : représente le repère de la caméra mono.
— W : représente le repère monde.
— OB : représente le repère objet (local) pour les augmentations.
— ~AI : représente le vecteur A exprimé dans le repère de la centrale inertielle.
— ~AC : représente le vecteur A exprimé dans le repère de la caméra.
— ~ωIm : représente la vitesse angulaire mesurée par la centrale inertielle dans le repère de la

centrale inertielle.
— ~aIm : représente l’accélération mesurée dans le repère de la centrale inertielle.
— ~ωIr : représente la vitesse angulaire réelle (sans bruit) de la centrale inertielle dans le repère

de la centrale inertielle.
— ~aIr : représente l’accélération réelle (sans bruit) de la centrale inertielle dans le repère de la

centrale inertielle.

1.4.1 Le couplage fort
Le couplage fort est une forme de fusion de données qui consiste à fusionner les éléments dans

une même structure et fournir un résultat final. En d’autres termes, il existe une interdépendance
entre les différents systèmes de calcul. Dans la fusion on parle généralement de plusieurs capteurs
donc, pour pouvoir se localiser correctement il faut définir les repères de localisation et les données
de sortie de chaque capteur, leurs repères, et les notations de repères.

Dans la littérature, plusieurs algorithmes de fusion ont été développés. Toutes les approches
gravitent autour d’une approche générique présentée dans la figure 1.11

Figure 1.11 – Architecture générique d’un couplage fort entre n capteurs

Une approche de couplage fort entre un SLAM stéréoscopique basé sur une méthode directe et
une centrale inertielle a été développée [9, 96]. Dans ces travaux, un filtre de Kalman étendu a été
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exploité pour la fusion de données (inertielles et SLAM) pour l’estimation d’une pose. Une approche
de couplage fort pour un SLAM mono caméra, basée sur une méthode directe, est également proposée
[18]. Afin de réaliser ce type de couplage, une architecture basée sur trois threads a été proposée
avec :

— Thread 1 (T1) : Thread qui s’exécute avec un fréquence correspondante à la fréquence de
l’application de réalité augmentée qui calcule le rendu. Ce thread, est appelé une fois, à chaque
calcul d’une nouvelle image de rendu. Il estime les mouvements de la caméra en utilisant une
optimisation non linéaire et fournit une carte semi-dense.

— Thread 2 (T2) : Thread qui crée une deuxième carte semi-dense en se basant uniquement sur
les images acquises et plus précisément sur les pixels de fort gradient d’une image. Ce thread
est destiné uniquement pour le tracking de la caméra.

— Thread 3 (T3) : Thread qui estime une carte dense-complète de la scène. Ce thread s’exécute
avec une fréquence relativement faible.

Cette approche est efficace pour une exécution en temps réel avec un système proche d’un or-
dinateur de bureau (3.5 GHz CPU, 8 G.O RAM). Cette méthode a été testée avec une caméra a
30 Hz et CI a 100 Hz. La précision de l’approche a été validée par une comparaison entre une tra-
jectoire enregistrée par un système de caméras de tracking ’VICON’ et le système de couplage fort.
Dans cette approche les tests sont faits sur des séquences enregistrées. Les latences mesurées sont
des latences de calcul algorithmique. Après l’intégration dans un système de réalité augmentée et
lorsque ce système s’exécute côte à côte avec une application de réalité augmentée. Une répartition
de ressources informatiques (CPU +GPU) entre les deux applications induit une chute de perfor-
mances du tracking. Cette chute est justifiée par l’absence de ressources informatiques suffisantes.
Cette méthode se base sur une technique de SLAM direct qui, malgré son couplage avec une centrale
inertielle aura toujours le problème de méthodes directes citées dans la section précédente.

D’autres travaux proposent de coupler fortement un ensemble de quatre caméras avec une centrale
inertielle [77]. Dans ces travaux une carte ’FPGA’ externe est utilisée pour alléger certaines parties
du SLAM. Étant donné que le flux de 4 caméras est important à traiter, les opérations de traitement
d’images et l’extraction de primitives sont faites d’une manière logique sur une carte indépendante
’FPGA’. Cette carte a permis d’accélérer le temps de traitement en réduisant le temps d’utilisation
de CPU pour les opérations d’extractions de primitives sur les images. Une synchronisation entre
les données de la caméra et les données de la centrale inertielle est faite pour avoir un point de
référence entre les événements (caméras et CI). Une implémentation ’FPGA’ est faite sur la carte
qui permet de transformer les images en entrée aux primitives rapidement sans consommer autant
d’énergie et de temps de calcul. La figure 1.12 montre l’implémentation mathématique du filtre
Sobel pour l’extraction de contours après l’application d’un noyau gaussien sur une image d’entrée.
L’implémentation FPGA de ces opérations permet d’alléger le traitement sur le processeur.

Figure 1.12 – Implémentation logique d’opérateur d’extraction de points d’intérêts sur un carte
FPGA [77]

Après un traitement sur une carte externe, une procédure de couplage fort sur les données iner-
tielles et les données SLAM est appliquée. Le couplage se fait suivant un modèle mathématique qui
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consiste à optimiser une fonction d’énergie.
Un couplage fort entre les données inertielles et les données du SLAM a également été proposé [83].

Étant donné que le couplage fort de données monoculaires et inertielles est un système non-linéaire,
l’estimation initiale joue un rôle très important dans la fiabilité de l’algorithme de détection. Une
estimation de la pose de départ est faite lors de la procédure d’initialisation en se basant uniquement
sur le SLAM. Entre temps les données inertielles sont acquises et le biais est estimé en fonction
du décalage entre les poses SLAM et inertielles. Les données SLAM et CI sont séparées dans la
phase d’initialisation. Une fois que la pose est déterminée par le SLAM, le calcul de poses CI et
biais sont fait en se basant sur l’estimation SLAM et la phase d’initialisation s’achève. L’utilisation
d’une fenêtre glissante permet de limiter l’augmentation de la complexité algorithmique malgré
l’augmentation de graphes. Cette méthode a prouvé sa robustesse et sa précision sur différents
benchmarks. Une implémentation à été également réalisée pour exécuter l’approche sur un téléphone
portable (iPhone7 Plus). Elle prouve que l’algorithme est adapté pour l’utilisation avec des dispositifs
mobiles. Cependant, l’utilisation de cet algorithme dans une application de réalité augmentée n’est
pas prouvée encore. L’approche a des lacunes, et elle n’est pas testée avec des données acquises
directement. Le test effectué sur le téléphone portable a prouvé que les dérives sont éliminées avec
la technique de fermeture de boucles mais n’est pas concluant sur le temps de latence et sur l’aspect
temps réel de cette approche.

Un couplage fort entre un système de vision et un système de données inertielles dans le même
estimateur d’états a été développé afin de résoudre le problème de flou de mouvements qui cause
des perturbations sur le système d’estimation de pose par vision [51]. Ce système est comparé à un
système de filtrage statique largement utilisé (filtre de KALMAN). Dans ce travail, la fusion est faite
dans les deux sens :

— Dans un estimateur de pose qui représente un filtre statique

— Dans la prédiction de données pour orienter le détecteur de segment dans la partie traitement
d’images

Les données du système de vision sont exploitées aussi pour recalibrer la centrale inertielle qui dérive
après un intervalle de temps. Dans cette approche, et malgré l’utilisation d’une CI qui mesure les
vitesses angulaires et les accélérations linéaires, les vitesses linéaires sont fournies par la partie vision
ce qui limite l’estimation de mouvements (translations), si les mouvements de la caméra sont rapides.
La technique de correction de flou utilisée ici ne permet pas de corriger les segments parallèles dont la
séparation est comparable à la taille de flou de mouvement local. L’architecture et la communication
entre les données sont illustrées dans la figure 1.13.

1.4.2 Couplage faible
Le couplage faible repose sur le principe de fusion de différentes sources de données dans le but

d’obtenir une information plus précise et plus rapide. Les différentes sources doivent fournir des
données homogènes (i.e : poses SLAM dans le repère Monde (W) et poses CI dans le repère monde
(W) ) ou des types différents (i.e : poses SLAM dans le repère Monde (W), poses CI dans le repère
CI (I)) ou des données hétérogènes (i.e : poses SLAM dans le repère monde (W), vitesse angulaires et
accélération dans le repère CI (I)). Dans la littérature, la plupart des travaux ont utilisé une variante
de filtre de KALMAN pour modéliser le filtre final (fusionneur).

Le couplage faible associe différentes sources des données. Les fréquences d’acquisition de différentes
sources ne sont pas généralement identiques. La fréquence d’un SLAM est entre 10 et 50 Hz. La
fréquence d’une CI est entre 50 et 1000 Hz. Ce gap entre les fréquence entrâıne parfois une inconsis-
tance d’estimation d’état.
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Figure 1.13 – Stratégie de fusion de données basée sur un couplage fort et une communication
intra-modules pour l’amélioration de performances [51]

Figure 1.14 – Approche de couplage faible [104]

Un filtre de Kalman étendu avec un vecteur d’état de 24 éléments a été utilisé [104] avec l’équation
suivante :

x = [pITw vITw qITw bTa bITω λpCI qCI ] (1.12)

. L’erreur d’estimation est alors représentée par :

x̂ = [∆pITw ∆vITw δqITw ∆bTa ∆bITω ∆λ ∆pCI δqCI ] (1.13)

où : pITw est la position 3D
vITw est la vitesse de déplacement
qITw est le quaternion de rotation bTa est le biais d’accéléromètre sur 3 axes
bITω est le biais du gyroscope sur 3 axes
λpCI le facteur d’échelle entre le monde réel et les estimations par vision
qCI est le quaternion de passage entre le repère caméra et le repère CI.

Dans cette approche les inconsistance sont traitées directement par un rejet de la valeur détectée.
La fréquence SLAM (PTAM) est fixée à 20 Hz et la fréquence de la CI à 75 Hz. La fréquence de mise à
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jour du filtre est fixé sur la fréquence de la CI soit 75 Hz. L’intégration de la constante λ dans le filtre
permet d’avoir une correction sur le facteur d’échelle causé par les SLAMs monoculaires. Le filtre
a montré son efficacité à estimer le facteur d’échelle même si la valeur initiale (phase initialisation)
introduite est trop décalée de la valeur réelle.

Le couplage est aussi parfois fait par un filtre de Kalman basé sur l’erreur de l’état (error state
Kalman Filter) [104]. Le filtre optimise le vecteur d’état
x = [PWI vWI qWI ba bω]T , où PWI est la position 3D, vWI est la vitesse 3D, qWI est la
rotation, ba est le biais de l’accéléromètre, et bω est le biais gyroscopique. Notons que le vecteur
d’état est de plus faible dimension que dans le cas précédent. Il contient 16 éléments soit 10 éléments
de moins par rapport la technique précédente [38]. L’objectif est d’estimer la position (3), vitesse
(3), quaternion(4), biais accéléromètre (3), biais gyroscope (3). Afin de s’affranchir des limitations
de la synchronisation de données, une hypothèse est fixée sur la fréquence de deux capteurs. Le
SLAM et la CI tournent avec des fréquences constantes. La synchronisation des données est réalisée
grâce à l’utilisation d’une fenêtre glissante permettant l’enregistrement des données passées pour une
exploitation ultérieure.

Le couplage faible est une approche qui se base sur la notion d’indépendance où les capteurs ne
sont pas forcément liés. Les estimations de poses sont faites en local. C’est uniquement le résultat
final envoyé à un filtre final qui traitera les poses. Le coût en temps de calcul de ce filtre est très bas
par rapport au couplage fort. Son architecture est extensible rapidement car les capteurs fonctionnent
en mode autonome, il est très simple de rajouter un nouveau capteur ou de retirer un capteur de
l’architecture. Dans la littérature, et pour le couplage faible les différentes parties sont considérées
comme des bôıtes noires (qui ne sont pas modifiables). Le SLAM est considéré comme une bôıte noire
qui prend en entrée une séquence d’images et renvoie une pose, idem pour la CI qui renvoie la pose
en fonction des mouvements du corps rigide dont elle est attachée.Il est donc facile de remplacer
toutes les composantes de cette architecture sans trop modifier la technique ou l’architecture de
couplage. L’autonomie de chaque partie dans le système de couplage faible a un impact direct sur la
synchronisation et la cohérence de données. Avec le cumul de retard pour chaque capteur, la fusion de
données non synchronisées est possible. Des problèmes d’inconsistances peuvent apparâıtre à cause
de différentes fréquences de chaque capteur du système.

Dans ce travail, nous avons donc choisi le couplage faible comme méthode de fusion pour deux
raisons :

— le simplicité de modélisation et la complexité algorithmique faible de calcul

— l’extensibilité et la flexibilité de cette méthode pour rajouter/supprimer des composantes.

1.5 Conclusion
Dans ce chapitre nous avons vu les différentes techniques de localisation 3D exploitées pour la

réalité augmentée. Ces techniques sont classées dans deux catégories, lorsque la scène réelle est connue
a priori, et celle sans connaissance de la scène réelle. La localisation avec des connaissances a priori
nécessite des installations, préparation, et rajout de contraintes dans l’environnement. L’avantage
de cette famille de méthodes est la stabilité, car l’augmentation et la localisation sont attaché à
un marqueur spécifique. Dans ce cas quelque soit l’évolution de la scène, la localisation demeure
stable. En revanche, cette famille n’assure pas une localisation dans des environnements inconnus,
l’installation de marqueurs et la configuration devient très contraignantes dans les grandes échelles.
Les méthodes de localisation sans connaissance a priori, permettent d’évoluer dans un environnement
quelconque sans préparation préalable. Généralement elles sont basées sur des algorithmes de vision
(SLAM) et sur le principe de la navigation inertielle (CI).
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La famille de SLAM offre généralement (dans les meilleures conditions) une localisation précise
qui ne dérive pas beaucoup au cours du temps. Cependant elle souffre généralement d’une complexité
algorithmique qui nécessite un temps de calcul important et une utilisation et occupation de res-
sources informatiques. La CI fonctionne en mode local, elle n’a pas besoin d’une connaissance a priori
pour estimer les poses. Le calcul est très rapide et simple pour avoir une pose finale. Contrairement
au SLAM qui souffre d’une complexité algorithmique importante. En revanche la CI est fiable sur
des périodes relativement courtes, mais a long terme apparâıtra des dérives, mentionnées dans le
tableau 1.2. Ces dérives limitent l’utilisation de la CI sur des périodes très courtes.

La fusion entre les deux méthodes permet d’avoir les avantages de deux capteurs (i.e rapidité et
simplicité de la navigation inertielle et précision du SLAM). Par conséquent, deux grandes catégories
de fusion de données sont développées dans la littérature. Le couplage fort consiste à fusionner toutes
les informations brutes issues de tous le capteurs dans un seul filtre et fournir un résultat final, tandis
que le couplage faible consiste à exécuter les différents modules dans des threads indépendants
permettant finalement de récupérer les données traitées localement par chaque capteur pour une
fusion finale. La majeure différence entre ces deux techniques est le temps de calcul qui est plus
important pour le couplage fort, l’extensibilité et la flexibilité de l’approche qui est facile pour le
couplage faible et très difficile pour le couplage fort, la facilité d’implémentation est essentiellement
difficile pour le couplage fort alors qu’il est aisé pour le couplage faible.
Dans la suite de ce mémoire, nous utiliserons la variante [85] du SLAM, dont nous
disposons d’une version exclusive sur une carte embarquée (UDOOx86) dans cadre du
projet REVE5D. La méthode de couplage choisie est le couplage faible pour sa facilité
de calcul, son implémentation, et son extensibilité. Le filtre de couplage sera présenté
dans le chapitre suivant.
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CHAPITRE 2

CHOIX D’UN FILTRE POUR LE
TRAITEMENT DES DONNÉES

2.1 Introduction
Dans le chapitre précédent, nous avons présenté une variété de techniques de localisation pour

les applications de réalité augmentée (RA). Afin d’avoir un tracking stable et en temps réel, il
est préconisé d’appliquer une fusion algorithmique entre deux ou plusieurs techniques, par exemple
l’approche basée sur le SLAM et celle basée sur la navigation inertielle. De ce fait, un filtre doit être
développé pour assurer cette fusion. Le système choisi est un couplage faible, qui permet de fusionner
n capteurs (physiques ou algorithmes) qui fonctionnent en mode autonome.

Dans ce chapitre nous présenterons différentes techniques de filtrage mentionnées dans la littérature,
ainsi qu’une comparaison entre ces différentes méthodes. Ce chapitre commence par un parcours de
quelques notions mathématiques utilisées par la suite, puis une présentation des différents filtres est
donnée en introduisant le filtre Complémentaire, le filtre de KALMAN, et le filtre particulaire. Nous
présenterons ensuite la simulation algorithmique utilisée pour générer les données synthétiques afin
d’expérimenter certaines techniques et tester leurs performances. Finalement une comparaison sera
effectuée entre les différent filtres en se basant sur les deux critères (précision et rapidité d’exécution).
Ce chapitre permet d’identifier le type de filtre à utiliser pour la suite de la thèse avec les avantages
associés. L’objectif est d’identifier le filtre adéquat pour une exécution sur les supports à faible
puissance de calcul comme cartes embarquées.

2.2 Notions mathématiques
Les capteurs opèrent dans des repères différents (local ou global). Comme le montre la figure 2.1,

un repère 3D est présenté par un point d’origine O et trois vecteurs unitaires le long de trois axes
x, y, et z. Afin d’exprimer les différentes valeurs dans différents repères il faut savoir passer d’un
repère à un autre. Admettons que (Xc, Yc, Zc) et (Xw, Yw, Zw) soient les coordonnées d’un point P
respectivement dans le repère caméra et dans le repère monde. Alors on écrit le passage entre les
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Figure 2.1 – Présentation de deux repères 3D direct et indirect

deux repères de la façon suivante :
Xw

Yw
Zw
1

 = Mw
c


Xc

Yc
Zc
1



Xc

Yc
Zc
1

 = M c
w


Xw

Yw
Zw
1

 (2.1)

où Mw
c et M c

w sont les matrices de passages homogènes qui permettent la transition entre les repère
caméra et monde et entre les repère monde et caméra respectivement. Ces matrices s’écrivent de la
façon suivante :

Mw
c = (M c

w)−1 et M c
w =

[
R3×3 T3×1

0 0 0 1

]
(2.2)

où R3×3 est une matrice de rotation 3D, et le vecteur T3×1 est le vecteur de translation entre les
origines des deux repères.

Dans la suite de ce mémoire, le repère monde Rw sera fixe, tandis que les repères de la caméra
Rc et de la CI Ri seront mobiles. Pour des entités évoluant d’une manière continue dans le repère
monde, fixe, il se pose le problème de déterminer leur position et leur orientation dans ce repère de
référence. Le problème d’estimation de la rotation, ou bien attitude, a été soulevé et formulé par
Wahba [103]. Les rotations dans l’espace peuvent être représentées par des matrices, via des angles
d’Euler, ou par des quaternions, représentant une rotation autour d’un axe.

2.2.1 Matrices
Le changement d’orientation entre deux repères peut être exprimé par une simple matrice de

rotationR de mobile vers fixe, cette matrice se décomposant par exemple en trois rotations successives
d’angles α, β, γ, suivant les axes du repère courant x, y et z. Les matrices de rotation associées sont :

Rx(α) =

1 0 0
0 cos(α) −sin(α)
0 sin(α) cos(α)

 (2.3)

Ry(β) =

 cos(β) 0 sin(β)
0 1 0

−sin(β) 0 cos(β)

 (2.4)

Rz(γ) =

cos(γ) −sin(γ) 0
sin(γ) cos(γ) 0

0 0 1

 (2.5)

La matrice de rotation totale s’exprime alors en appliquant successivement, par multiplication, les
rotations selon chaque axe, pour obtenir une matrice de rotation R qui satisfait les propriétés sui-
vantes : RT = R−1, RRT = I, et detR = 1, où I est la matrice identité. Pour avoir plus de
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détails sur les rotations matricielles on pourra consulter la référence [28]. Une des difficultés de cette
méthode est que les résultats diffèrent selon l’ordre dans lequel on effectue cette multiplication. Par
exemple, en appliquant les rotations successivement selon les axes x, y et z, on obtient la matrice
R = Rz(γ)Ry(β)Rx(α) qui s’écrit de la façon suivante :

R =



cos(α)cos(β)cos(γ)
−sin(α)sin(γ)

−cos(α)cos(β)sin(γ)
−sin(α)cos(γ) cos(α)sin(β)

sin(α)cos(β)cos(γ)
+cos(α)sin(γ)

−sin(α)cos(β)sin(γ)
+cos(α)cos(γ) sin(α)sin(β)

−sin(β)cos(γ) sin(β)sin(γ) cos(β)


(2.6)

Lorsque les angles de rotation α, β et γ sont suffisamment petits, cette expression peut être
simplifiée. En particulier, l’équation dynamique de la rotation R en utilisant les vitesses angulaires
sur 3 axes α̇, β̇, γ̇ peut être présentée sous la forme suivante :

Ṙ =

 0 −γ̇ β̇
γ̇ 0 −α̇
−β̇ α̇ 0

R (2.7)

2.2.2 Quaternions
Une rotation peut aussi être représentée par un angle de rotation θ autour d’un axe ~u. Plusieurs

formes mathématiques sont définies dans la littérature pour formaliser cette présentation. Le modèle
le plus répandu est celui du quaternion. Un quaternion unitaire est représenté par q = [w qTv ]T avec
w = cos( θ2 ) ∈ R et qv = sin( θ2 )~u ∈ R3 . Ce quaternion unitaire vérifie la relation w2 + qTv qv = 1. Le
quaternion identité, le quaternion conjugué, et la norme sont définis respectivement par :

qid =
[
1 0 0 0

]T (2.8)
q̄ = [w − qTv ]T (2.9)

‖q‖ =
√
w2 + (qTv qv)2 (2.10)

et le produit de deux quaternions unitaires

q1 =
[
w1 qTv1

]T
et q2 =

[
w2 qTv2

]T (2.11)

s’écrit :

q1 ⊗ q2 =
[
w1w2 − qTv1qv2 w1q

T
v2 + w2q

T
v1 + (qv1 × qv2)T

]T (2.12)

La concaténation de plusieurs rotations qBA , qCB , qDC de A vers B, de B vers C, et de C vers D
respectivement permet de déterminer la rotation totale qDA de A vers D :

qDA = qDC ⊗ qCB ⊗ qBA (2.13)

La rotation d’un point p(X,Y, Z)T par un quaternion q s’écrit :

prot = q ⊗ p⊗ q̄ (2.14)
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L’équation dynamique d’un quaternion s’écrit, en fonction de vitesses angulaires α̇, β̇ et γ̇ sur les
3 axes x, y et z sous l’une des deux formes suivantes :

q̇ = 1
2q ⊗ ω avec ω = [0 α̇ β̇ γ̇] (2.15)

q̇ = 1
2Ω(ω)q avec Ω(ω) =


0 −α̇ −β̇ −γ̇
α̇ 0 γ̇ −β̇
β̇ −γ̇ 0 α̇

γ̇ β̇ −α̇ 0

 (2.16)

Dans ce travail, nous avons utilisé les quaternions. En effet, seuls quatre paramètres sont à estimer,
au lieu de 9 valeurs incluant des fonctions trigonométriques. De plus, malgré leur interprétation
physique peu intuitive, les quaternions sont robustes face aux problèmes de singularité causés par
les matrices de rotations, et le temps de calcul est rapide.

2.3 Filtres
Dans le chapitre précédent, nous avons évoqué la fusion de capteurs avec deux techniques de

couplage. Le couplage fort consiste à utiliser les différentes sources de capteurs dans la même ar-
chitecture et à les fusionner dans une unité unique pour avoir une estimation finale. Le couplage
faible consiste à faire fonctionner les capteurs d’une manière autonome pour que, à chaque pas de
rafrâıchissement, chaque capteur envoie vers une entité générique son résultat. Les entités (unités de
traitement) utilisées dans les deux approches de fusion sont réalisées par des filtres. Donc le filtre
dans notre cas est une unité de traitement qui prend en entrée différentes informations des différents
capteurs et sort un résultat. Le choix a été fixé sur un système de couplage faible grâce à son ar-
chitecture extensible et facile à implémenter (cf chapitre 1, section couplage). Les données d’entrée
sont les poses d’une caméra (issue du SLAM) et celle d’une (CI).

Dans la communauté de réalité augmentée, les filtres sont largement utilisés, que ce soit pour le
couplage faible ou pour le couplage fort, pour fusionner des données de vision, odométrique, ultra-
son, inertielle... L’idée d’exploiter différentes sources de données vient de la robotique. L’utilisation
de différentes sources des données permet à un robot de corriger d’une manière automatique sa
trajectoire et de garder son équilibre. Cette approche est inspirée de la navigation humaine où la
localisation du corps et l’identification de l’environnement externe sont faites via le système de vision,
tandis que l’équilibre est traité par le système d’oreille interne. En plus de l’utilisation du SLAM, la
réalité augmentée a beaucoup utilisé la technique de fusion de données pour améliorer la qualité de
sa localisation 3D. Il existe une vaste littérature portant sur ce sujet (voir par exemple [11, 4]).Dans
cette section, nous détaillons les trois grandes catégories de filtrage et fournissons les principaux
modèles mathématiques associés.

2.3.1 Filtre complémentaire
Les travaux de [97, 55, 32] consistent à utiliser les propriété de complémentarité entre les différentes

sources de données afin d’estimer une pose 3D. Dans [97], les données d’estimation d’une orienta-
tion sont issues d’une CI. Une combinaison entre les trois capteurs disponibles sur la CI (gyroscope,
magnétomètre et accéléromètre) permet d’estimer les angles de rotation. De nombreuses techniques
sont décrites dans la littérature qui permettent d’estimer une rotation à partir d’une triade de cap-
teurs.

Dans les travaux de [55], Un filtre complémentaire est associé à un filtre de KALMAN pour
traiter l’ensemble des données issues de la CI et du système de vision. Une logique floue est associée
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pour obtenir le gain de filtre complémentaire. L’angle de lacet fourni par le système de vision est
adopté pour corriger l’angle de lacet fourni par le magnétomètre. De plus, un nouvel algorithme est
proposé, qui exploite l’erreur en tant que variable d’état du filtre de KALMAN. Le résultat de ce
calcul est utilisé pour compenser l’angle obtenu par le gyroscope et les données de l’accéléromètre,
du magnétomètre et de la vision. Un filtre complémentaire est utilisé pour estimer l’attitude. Selon
les données de retour des erreurs et de leurs dérivées, une approche par la logique floue est adoptée
pour ajuster le gain du filtre complémentaire dans le but d’améliorer la robustesse et la précision de
l’algorithme proposé.

Cet algorithme d’estimation a été testé sur des drones pour une application d’atterrissage auto-
matique. Des données de simulations et des données expérimentales sont utilisées pour évaluer les
performances de ce système. Les résultats présentés sont prometteurs du point de vue du temps de
traitement, de la précision, et de la robustesse. Cependant, cette méthode est développée et testée
pour un seul angle. L’efficacité est aussi présentée pour un algorithme de vision qui calcule un seul
angle. Le modèle utilisé est linéaire, le gain est estimé à partir d’une logique floue qui se base sur
une donnée 1D et sur une combinaison entre un filtre de kalman et un filtre complémentaire.

Dans les travaux de [32], les données sont issues de différents capteurs. Un capteur visuel renvoie
des poses à partir d’un certain algorithme de traitement d’images, et un autre calcule les orientations
et positions à partir de mesures issues d’une CI. Le filtre complémentaire dans ce cas est utilisé comme
un filtre de pondération. La différence de la fréquence d’estimation de la pose mène à une utilisation
d’un filtre complémentaire pour gérer la disponibilité des données. L’utilisation de ce filtre pour des
sources de données hétérogènes est peu adapté dans les applications de réalité augmentée.

D’un point de vue mathématique, considérons N mesures zi = X +ni, avec i = 1, ..., N où X est
la pose et ni modélise le bruit de capteur.

Des fonctions de transfert complémentaires Fi(s) sont définies de telle sorte qu’elles respectent
la relation de complémentarité

∑N
i=1 Fi(s) = 1. Dans la modélisation des filtres, il est préconisé de

choisir des fonctions de transfert passe haut et passe bas. Ainsi, à partir de variables s, l’estimation
de X(s), notée X̂(s), s’obtient de la façon suivante :

X̂(s) =
N∑
i=1

Fi(s)zi = X(s) +
N∑
i=1

Fi(s)ni (2.17)

L’équation 2.17 montre la structure linéaire du filtre complémentaire. Il existe d’autres structures
qui permettent l’utilisation de filtres complémentaires non linéaires. Pour le calcul de rotations, la
structure du filtre complémentaire présenté dans la figure 2.2 peut être utilisée. Cette figure montre
la structure et la disposition d’un estimateur non linéaire de type filtre complémentaire. Les données
de l’accéléromètre f et du magnétomètre h sont traitées par un algorithme de moindres carrées
récursif afin d’estimer un quaternion dans le repère global. Le quaternion est ensuite envoyé vers un
estimateur pour estimer le biais et corriger la rotation totale.

Dans les travaux de [107], illustrés par la figure 2.3, une formulation d’un filtre complémentaire
basé sur la multiplication de quaternions est utilisée. Une combinaison entre les données d’un
accéléromètre et d’un magnétomètre permet d’estimer l’orientation du système dans un référentiel
global via l’utilisation d’un filtre complémentaire et exploite également les données gyroscopiques.
Le système de filtre est défini par la relation suivante, où ωx, ωy et ωz sont les vitesses de variation
angulaires issues des capteurs :


˙̂q0
˙̂q1
˙̂q2
˙̂q3

 =


−(q̂1ωx + q̂2ωy + q̂3ωz)
q̂0ωx − q̂3ωy + q̂2ωz
q̂3ωx + q̂0ωy − q̂1ωz
q̂1ωx − q̂2ωy + q̂0ωz

⊗ T (2.18)
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Figure 2.2 – Schéma bloc d’une structure non linéaire d’un filtre complémentaire pour estimer les
quaternions, d’après [30]

Figure 2.3 – Schéma bloc filtre complémentaire (gauche) représentation temporelle, (droite)
représentation laplacienne [107]

La figure 2.3 montre que le filtre complémentaire fusionne les quaternions issus du bloc accéléromètre
et magnétomètre et du bloc gyroscope, fusion qui après conversion peut amener vers une estima-
tion d’angles d’Euler. Le quaternion estimé q̂ est utilisé pour corriger les quaternions calculés en
fonction des données issues des accéléromètres et des magnétomètres. Le fusionneur de type filtre
complémentaire dans ce cas peut être traité comme une fonction qui prend en entrée les données gyro-
scopiques, et un quaternion dans un référentiel global issu d’un accéléromètre et d’un magnétomètre.
Dans notre cas, et par analogie avec ce filtre complémentaire, le SLAM peut remplacer le bloc qui
génère les rotations calculées à partir des données des accéléromètres et des magnétomètres. Donc
le terme de correction T dans l’équation 2.18 devient le terme calculé à partir de données SLAM.
L’équation présentée dans le système précédent permet ainsi la fusion entre le SLAM et le gyroscope
et la détermination du biais, où :

ŝ = [0 ŝx ŝy ŝz] = q̂−1 ⊗ sq ⊗ q̂ (2.19)
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L’erreur de modélisation peut être optimisée de la manière décrite dans [107] avec une méthode
de régression minimisant le critère d’erreur ε(q) lié a δ(q̂) :

ε(q) = δ(q̂)T δ(q̂) (2.20)

Le SLAM et le gyroscope peuvent être couplés avec une utilisation plus simplifiée de la notion
filtre complémentaire présentée par l’équation 2.21. Le gyroscope permet de fournir des orientations
précises sur un intervalle relativement court en raison des dérives qui sont causées par le bruit de
mesure présenté dans le tableau 1.2. Le SLAM quant à lui, calcule des rotations précises dans un autre
repère (monde) fixé au préalable ou fixé par le repère de la première image. Ce calcul est relativement
important ce qui induit forcement un temps de traitement important et une latence d’estimation
de l’orientation. Le filtre complémentaire correspondant utilisant des coefficients complémentaires
s’écrit :

q̂ = αqg + (1− α)qSLAM (2.21)

Figure 2.4 – Schéma bloc d’un filtre complémentaire fusionneur entre SLAM et gyroscope

Dans toutes les structurations proposées du filtre, les capteurs ont toujours la même fréquence
d’acquisition. Dans le cas d’une fusion entre le SLAM et le gyroscope cette condition n’est pas
validée. Afin de palier ce problème, les données gyroscopiques sont cumulées dans un quaternion et
l’évaluation du filtre ce fait uniquement entre deux poses SLAM. En d’autres termes, les poses sont
calculées par le gyroscope entre deux poses SLAM et ensuite, vérifiées par la pose SLAM. Étant
donné que le SLAM est plus précis qu’un gyroscope sur des long intervalles de temps, l’importance
est donnée au SLAM face au gyroscope (figure 2.4). La détermination du coefficient α est faite à
partir de données de simulation qui seront présentées dans la section suivante. Un traitement de
l’inconsistance des données, qui vérifie la cohérence de l’orientation SLAM avec celle estimée par le
gyroscope, est présenté dans le chapitre suivant.
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2.3.2 Filtre de KALMAN
Le filtre de KALMAN est un estimateur d’état récursif. Il est basé sur le principe de prédiction

et correction utilisé dans de nombreuses applications. Plusieurs travaux sont développés autour de
ce filtre en faisant varier quelques paramètres [72],[79] , [86], [106], [45], [43], [54], [74], [92], [78],
[108]. Dans sa version de base, le filtre de KALMAN est développé pour les modèles dynamiques
de forme linéaire, mais il est possible de l’utiliser dans des cas non linéaires avec certaines modifi-
cations structurales. Une modification consiste à linéariser le modèle à chaque pas de temps (filtre
de KALMAN étendu). Le filtre de KALMAN étendu, le filtre de KALMAN non parfumé, et le
filtre de KALMAN flou sont des versions avancées du filtre classique. La taille du vecteur d’état,
les variables, le corps du filtre, les équations d’estimations changent d’un estimateur à un autre.
Différentes représentations de rotations (quaternions, matrices...) sont utilisées dans les différents
filtres de KALMAN qui définissent les systèmes de vision associés à une CI. Les matrices de rota-
tions, les angles d’Eulers, et les quaternions sont présents, le biais des différents capteurs est parfois
inclus dans le vecteur d’état. Dans certains filtre les matrices de passage entre les différents repères
sont également incluses. Le choix du filtre et du type de vecteur d’état se base sur deux critères
principaux :

— Type de couplage utilisé (fort ou faible)
— Type de système (linéaire ou non)
D’un point de vue mathématique, le filtre de Kalman développé par Rudolf KALMAN [105]

repose sur l’estimation de l’état d’un système dynamique bruité. Le problème de l’estimation d’état
d’un système en fonction des observations, notées zi dans la suite, peut être divisé en trois parties :

— Le filtrage, qui consiste à estimer un état du système à l’instant k à partir des mesures
précédentes {z1, ...., zk} ;

— La prédiction, qui consiste à estimer l’état futur du système, à l’instant k, à partir de mesures
précédentes {z1, ...., zl} avec l < k ;

— La correction, qui consiste à estimer un état de système à un instant k à partir d’observations
sur un temps plus long {z1, ...., zl} avec l > k.

Filtre de KALMAN linéaire

Supposons un système linéaire stationnaire discret :{
xk+1 = Axk +Buk + wk

yk+1 = Cxk +Duk + vk
(2.22)

avec à chaque instant k :
— xk ∈ Rn représente le vecteur d’état du système
— uk ∈ Rm représente les données d’entrées du système
— wk ∈ Rq représente les perturbations aléatoires appliquées au système
— yk ∈ Rp représente le vecteur de mesures
— vk ∈ Rp représente les perturbations aléatoires appliquées aux mesures

Les équations 2.23 à 2.27 sont la base du filtre de KALMAN linéaire. L’équation 2.23 est une
estimation de l’état du système à priori en se basant sur l’état précédent et sur les entrées du vecteur
contrôle. L’équation 2.24 est une estimation a priori de la covariance du système, elle présente
notamment la mesure de la précision de l’état estimé. Ces deux équations représentent l’étape de
prédiction du filtre. L’équation 2.25 représente le gain de KALMAN. L’équation 2.26 est l’estimation a
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posteriori, elle consiste à corriger l’estimation a priori en utilisant l’innovation, qui consiste à exploiter
les informations supplémentaires issues de différentes mesures. L’équation 2.27 représente la mise à
jour de la matrice de covariance. Le filtre de Kalman est un outil efficace, qui permet d’obtenir une
estimation optimale de l’état du système. En revanche, le filtre de KALMAN a certaines limitations.
Il faut avoir une connaissance parfaite sur les matrices de covariance. Dans la plupart des cas et dans
notre projet, les matrices ne sont pas parfaitement connus.

x̂−k = Ax̂k−1 +Buk−1 (2.23)
P−k = APk−1A

T +Qk−1 (2.24)
Gk = P−k C

T (CP−k C
T +Rk)−1 = P+

k H
T
k R
−1
k (2.25)

x̂+
k = x̂−k +Gk(yk − Cx̂−k ) (2.26)

P+
k = (I −GkC)P−k (2.27)

Pour des raisons de simplifications, le filtre de KALMAN est souvent divisé en deux : une partie
pour estimer la position et la vitesse de déplacement de l’objet, une partie pour estimer les rotations.
Afin d’avoir une représentation linéaire pour le calcul d’orientation du filtre, les angles d’Euler sont
choisis pour représenter les rotations donc le vecteur x contient trois composantes d’angles α, β, γ,
et trois composantes de biais bα, bβ , bγ .

Algorithm 1 Filtre de KALMAN linéaire
————————————————————————————–
Initialisation :
X0 = V0 et P0 = 10 ∗ I6×6
A et B données par l’équation 2.28
C = I6×6
for k =1 .. N
Prédiction :
x̂−k = Ax̂k−1 +Buk−1
P−k = APk−1A

T +Qk−1
Correction :
P−k = APk−1A

T +Qk−1
Gk = P−k C

T (CP−k CT +Rk)−1 = P+
k H

T
k R
−1
k

x̂+
k = x̂−k +Gk(yk − Cx̂−k )
P+
k = (I −GkC)P−k

fin for
————————————————————————————–

L’algorithme 1 présente le déroulement des calculs du filtre de KALMAN pour le cas du modèle
linéaire 2.28. Grâce à sa représentation linéaire les matrices A, B, et C du modèle sont constantes, et
calculées une seule fois dans la phase d’initialisation. Les phases prédiction et correction sont faites
en fonction des données d’entrées reçues par le vecteur de contrôle uk et les mesures yk. L’estimation
de l’angle s’écrit donc de la manière suivante :
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α
β
γ
bα
bβ
bγ


k+1

=


1 0 0 −dt 0 0
0 1 0 0 −dt 0
0 0 1 0 0 −dt
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 1


︸ ︷︷ ︸

A


α
β
γ
bα
bβ
bγ


k

+

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

dt 0 0
0 dt 0
0 0 dt
0 0 0
0 0 0
0 0 0

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣︸ ︷︷ ︸
B

[gx gy gz] +


nα
nβ
nγ
nb
nb
nb

 (2.28)

Filtre de KALMAN étendu

Le filtre de KALMAN est un estimateur d’état adapté aux modèles linéaires avec un bruit gaus-
sien. Afin d’exploiter le principe de filtre de KALMAN avec des modèles non linéaires il faut linéariser
le modèle. Généralement la linéarisation passe par un schéma d’Euler d’ordre n, selon la précision
recherchée. L’équation intégrée de la dynamique de quaternions 2.16 étant une forme non linéaire,
son utilisation dans le filtre de KALMAN nécessite une opération de linéarisation. En utilisant un
développement limité à l’ordre 1 de cette équation, on écrit la relation linéaire suivante entre deux
quaternions successifs :

qk+1 = (I4×4 + ∆t
2 Ωk)qk + wk (2.29)

Dans le cas non-linéaire, le passage entre deux états nécessite donc d’actualiser la matrice associée,
comme dans l’équation ci-dessus Ωk. Les équations 2.23 à 2.27 deviennent alors les équations 2.30 à
2.34, où les matrices en jeu sont actualisées à chaque pas de temps, et l’algorithmique du filtre de
KALMAN étendu devient l’algorithme 2.

x̂−k = Ak−1x̂k−1 +Bk−1uk−1 (2.30)
P−k = Ak−1Pk−1A

T
k−1 +Qk−1 (2.31)

Gk = P−k C
T
k (CkP−k C

T
k +Rk)−1 = P+

k H
T
k R
−1
k (2.32)

x̂+
k = x̂−k +Gk(yk − Ckx̂−k ) (2.33)

P+
k = (I −GkCk)P−k (2.34)

2.3.3 Filtre particulaire
Les travaux de [1, 7, 22, 23, 84] ont exploité la méthode de monte carlo séquentielle nommée aussi

filtrage particulaire. Cette technique de filtrage est plus généraliste car elle supporte les modèles non
linéaires et le bruit non gaussien. Par rapport au filtre de Kalman, l’exploitation de cette technique de
filtrage reste peu répendue à cause de son temps de traitement. La figure 2.5 représente un modèle
de markov caché. ce modèle est composé d’états cachés xk, d’ observations yk, et de transitions
p(xk|xk − 1).

Les filtres présentés précédemment ne sont pas conçus pour les modèles non linéaires, ils sont
optimaux pour les modèles linéaires et pour le bruit blanc gaussien mais ils sont limités dans les
autres cas. Le filtre particulaire est une approche probabiliste qui supporte les modèles non linéaires
et permet d’opérer sur plusieurs formes de bruits et non uniquement sur les bruits gaussiens. Dans
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Algorithm 2 algorithme de filtre du kalman étendu
—————————————————————————————————
Initialisation :
X0 = q0 et P0 = 10 ∗ I4x4
for k =1 .. N
Prédiction :
calcule Ak−1, Bk−1 et Ck−1
x̂−k = Ak−1x̂k−1 +Bk−1uk−1
P−k = Ak−1Pk−1A

T
k−1 +Qk−1

Correction :
P−k = Ak−1Pk−1A

T
k−1 +Qk−1

Gk = P−k C
T
k−1(Ck−1P

−
k C

T
k−1 +Rk)−1 = P+

k H
T
k R
−1
k

x̂+
k = x̂−k +Gk(yk − Ck−1x̂

−
k )

P+
k = (I −GkCk−1)P−k

end for
————————————————————————————————–

les travaux de [34], il est démontré que les filtres particulaires peuvent être utilisés pour la résolution
de problèmes d’estimation optimaux.

Soit le système dynamique non linéaire défini par les équations :{
xk = fk(xk−1, wk−1)

yk = hk(xk, vk)
(2.35)

Le filtre particulaire ou filtre à particules consiste à approcher la densité probabiliste p(xk|y0:k)
par des échantillons dites particules. En d’autres termes, à chaque instant k−1, une approximation de
la distribution conditionnelle est réalisée. Une fonction de vraisemblance doit être mise en place afin
d’adapter le comportement des particules à la dynamique du système. On suppose que l’évaluation
de la fonction de vraisemblance est possible à chaque incrément de temps.

Le système (2.35), représente le modèle d’équations qui peut être utilisé pour caractériser les
mouvements de la tête. Ce système peut être considéré comme un système discret non linéaire non
gaussien. Dans ce système xk et yk désignent l’état du système et les sorties du système à l’instant
k respectivement. Le modèle d’état peut être présenté par un modèle de Markov de premier ordre.
Les observations sont indépendantes par rapport aux états. Les fonctions f et h représentent le
processus déterministe et le modèle de mesures respectivement avec le bruit de process wk et le bruit
de mesures vk. Pour compléter les spécifications du modèle une distribution d’initialisation (k = 0)
doit être imposée, soit p(x0|y0) ∼= p(x0).

Dans ces travaux [2], une utilisation de filtre particulaire avec le système d’échantillonnage SIR à
été démontrée. Le système utilisé est composé d’un bloc de vision et d’une CI. Le modèle cinématique
utilisé est celui proposé par [15, 16]. Le mouvement de la tête est donc estimé par un vecteur à 15
composantes {θ ω x ẋ ẍ}, où θ représente les angles d’Euler en suivant la séquence Z-Y-X, ω
est la vitesse angulaire et x, ẋ, ẍ sont les positions, vitesses, et accélérations linéaires du système. Les
tests sont appliqués sur des données synthétiques. Les bruits sont estimés d’une manière synthétique
en suivant un modèle Gaussien. Le filtre particulaire à montré une performance et une stabilité de
tracking par rapport à un filtre de KALMAN étendu exécuté sur les mêmes données synthétiques.

Les travaux de [84] présentent une implémentation d’un filtre particulaire avec un mode d’échantillonnage
différent et repose sur l’utilisation des quaternions pour l’estimation des rotations. Ce développement
est basé sur une approche algorithmique génétique. Dans cette étude les performances de ce filtre en
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Figure 2.5 – Modèle de Markov caché pour un estimateur de poses

Figure 2.6 – Régénération de particules en fonction de leurs poids associé [84]

terme de précision sont comparées à celles d’un filtre de KALMAN étendu et d’un filtre de KALMAN
non parfumé (unscented).

Le filtre particulaire comporte un paramètre important qui est le nombre de particules utilisées
pour estimer une loi de distribution. Plus le nombre de particules est important plus le temps de calcul
est conséquent. Le temps de calcul est un facteur à ne pas négliger dans les applications de réalité
augmentée en raison de son importance pour la cohérence d’affichage. Cette cohérence se traduit
généralement par une cohérence spatiale et temporelle. La technique de re-échantillonnage impacte
aussi directement le temps de calcul. Plusieurs techniques ont été présentées dans la littérature,
qui diffèrent par leur précision et leur temps d’exécution. parmi les techniques existantes on peut
distinguer :

— systématique
— SIS
— génétique
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Algorithm 3 Algorithme détaillé du filtre particulaire
—————————————————————————————
Initialisation : k = 0
for i =1, .., N
xp

(i)
0 = p(x0) Génération de particules

w
(i)
0 ∝ q0(Y0 − h0(xp(i)

0 ))
ˆ

xp
(i)
0 =

∑N
j=1 w

(i)
0 δ

xp
(i)
0

endfor
for k >= 1
Prédiction :
for i=1, .., N
générer le bruit wk
générer les particules xp(i)

0 = fk( ˆ
xp

(i)
k−1, wk)

endfor
Correction :
for i = 1, .., N
w

(i)
k ∝ qk(Yk − hk(xp(i)

k ))
endfor ˆ

xp
(i)
k =

∑N
j=1 w

(i)
k δ

xp
(i)
k

endFor
—————————————————————————————

Famille informations
Type de filtre points forts points faibles

filtre de KALMAN FK simple + Matrices A et B fixes
et calculées une seule fois
+ Meilleur estimateur
d’état pour les modèles
linéaires

- Opérationnel unique-
ment pour les modèles
linéaire
- Optimal uniquement
pour le bruit gaussien

FK étendu Supporte les modèles non
linéaires après une étape
de linéarisation avec le
développement de Taylor

FK non parfumé + supporte les modèles
non linéaires après une
linéarisation et les bruits
non gaussiens

- Une étape de vérification
supplémentaire sur n
échantillons
- Temps de calcul impor-
tant

filtre particulaire SIR Supporte tous les modèles
et tous les bruits
+ Précision d’estimation

- Temps de calcul impor-
tant
- Implémentation difficile
- Définition d’une fonction
de vraisemblance

Tableau 2.1 – Avantages et inconvénient de chaque technique de filtrage classées par catégories
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Le tableau 2.1 présente les avantages et les inconvénients des différentes approches existantes
pour le filtrage.

2.4 Simulation
Dans ce paragraphe nous présentons la mise en application des différentes techniques mentionnées

précédemment. Ces techniques sont appliquées sur des données simulées. La simulation consiste à
calculer une trajectoire quelconque et à produire ensuite les données issues de chaque capteur. Afin
de produire des données réalistes plusieurs cas de figure sont envisagés : la distribution du bruit pour
la CI, la fréquence d’acquisition de la CI, la fréquence de calcul des poses SLAM, le bruit SLAM, et
la latence de calcul.

Les données de la trajectoire réelle sont simulées dans l’ordre suivant. Une fréquence fixe pour
générer les données de la trajectoire. Cette fréquence est fixée à 10 kHz pour avoir une résolution
supérieure à toutes les résolutions des capteurs utilisés. La trajectoire et la modification de la position
sont basées sur les accélérations linéaires qui permettent après une double intégration de calculer
les positions. Les rotations quant à elles, sont générées à partir de vitesses angulaires qui sont
intégrées une fois au cours de temps. Une multitude de données peut être stockée en utilisant les
accélérations linéaires et la vitesse de rotation (i.e la vitesse, la position, et l’orientation).

La simulation de la CI est faite à partir de la trajectoire générée, en se basant sur l’équation 1.11
qui représente le modèle d’un gyroscope. Les données de la vitesse angulaire (propre) sont issues de la
trajectoire réelle. Ensuite, les données bruitées sont rajoutées en fonction de la spécification technique
du gyroscope. Cette spécification est présente dans la fiche technique donnée par le constructeur.
Pour les gyroscopes MEMS, les caractéristiques sont : le biais additif, le bruit aléatoire, l’évolution du
biais en fonction de la température et la sensibilité. Le biais constant ou additif est un biais qui
peut être mesuré à la sortie du capteur utilisé lorsque il est en mode repos. Ce biais est généralement
constant sur des intervalles courts et peut évoluer sur une grande période. Le bruit aléatoire
est dans la plupart de cas modélisé par une loi gaussienne. L’écart type de la loi gaussienne pour
la modélisation de bruit aléatoire est fournit généralement par le constructeur. La trajectoire est
supposée évoluer dans un environnement isotherme ainsi l’influence de la température interne sur les
données est négligeable. La trajectoire générée doit également prendre en compte la plage de mesure
de tous les gyroscope MEMS. Pour une étude plus profonde sur le comportement de différents filtres,
le bruit additif et le bruit aléatoire du gyroscope sont modélisés à partir de 3 lois de probabilité :

— Loi uniforme qui permet d’avoir une distribution quasi uniforme de l’erreur entre −σ2 et σ
2

— Loi gaussienne qui permet d’avoir une distribution gaussienne de l’erreur
— Loi gamma qui permet d’avoir une distribution gamma

La valeur de σ est calculée à partir de données enregistrées sur une CI au repos pendant une heure.
C’est la moyenne de toutes les données acquise durant cette heure.

La simulation de l’accéléromètre est plus complexe. Les accélérations mesurées par l’accéléromètre
sont un mélange de la projection de la gravité sur le capteur, les accélérations linéaires, un biais
constant, et un bruit aléatoire. Les accélération linéaires de l’objet sont mesurées dans le repère
local de l’accéléromètre. Cependant, la gravité est mesurée dans le repère global, donc on parle de
la projection de la gravité sur le repère local de l’accéléromètre. Afin de calculer cette projection
sur les axes de l’accéléromètre, les angles de rotation de la trajectoire sont utilisés. En utilisant les
angles de rotation, les matrices sont calculées à chaque instant à l’aide de l’équation 2.6. La séquence
utilisé pour calculer la matrice de rotation est ZYX. Le vecteur de la pesanteur ~g est multiplié
par cette matrice. Après la détermination de la projection de la pesanteur dans le repère local de
l’accéléromètre et la disponibilité des accélérations linéaires, il reste l’ajout du bruit représentant le
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bruit de mesure du capteur accéléromètrique. Comme pour le gyroscope trois formes de bruit sont
modélisés : gaussien, uniforme, et gamma.

La simulation du SLAM consiste a récupérer les données de la trajectoire (données propres) et
à ajouter un bruit gaussien sur la sortie. Dans cette simulation on se base sur les deux hypothèses
suivantes :

— Pas de dérives pour le SLAM

— Le SLAM est bien fonctionnel dans l’environnement de la trajectoire de synthèse (simulée)

En utilisant ce deux hypothèse, la simulation du SLAM sera simplifiée. Les données de la trajectoire
réelle sont bruitée en utilisant les 3 types de bruits utilisés précédemment pour le gyroscope et pour
l’accéléromètre.

Afin de déterminer l’écart type du bruit SLAM σSLAM deux expériences ont été réalisées. La
première a consisté à faire éxécuter le SLAM sur des images fixes et calculer le biais constant. Dans
cette expérience, le biais SLAM est quasiment nul. La deuxième expérience a consisté à étudier le
comportement et la sortie du SLAM sur un système de type ’pendule’. Ce système oscille entre
deux points A et B. Une caméra est montée sur le système et les acquisition SLAM et CI sont
faites. Le bruit de sortie est estimé en fonction de la pose fournie par le SLAM et la position réelle.
En répétant cette expérience le bruit dans les conditions spécifiques de l’expérience a été estimé
à σSLAM = 0.005 rad. Les conditions de réalisation de cette expérience sont idéales pour le bon
fonctionnement du SLAM. Pour avoir plus d’ouverture plusieurs SLAM sont simulés avec des bruits
différents. Le σSLAM varie donc entre [0.001 - 0.1]. La fréquence du SLAM varie aussi en fonction
de la vitesse de déplacement, du niveau de texture des images acquises, mise en correspondance
de points, et performances du système sur lequel le SLAM est exécuté. Les fréquences du SLAM
simulées sont les fréquence les plus proches de notre système : 50Hz, 25Hz, 20Hz, 15Hz, et 10Hz.

En résumé, pour cette simulation, plusieurs données sont générées :

— Données gyroscopiques : fréquence d’acquisition fixée à 1KHz, trois lois de bruits sont utilisées

— Données accéléromètriques : fréquence d’acquisition fixée à 1KHz, trois lois de bruits sont
utilisées

— Données SLAM : fréquences variables, écart type variable, trois lois de bruit par fréquence et
par écart type.

Les trajectoires ont été simulées sur différentes période pour observer tous les phénomènes pos-
sibles. Les accélérations linéaires sont générées d’une manière aléatoire sous forme de pics. Les rota-
tions sont sur trois axes, représentant les mouvement possibles de la tête dans le cadre d’une visite
culturelle ou dans le cadre d’utilisation professionnelle dans un environnement industriel. Les vitesses
angulaires de rotations sur l’axe Y dans le repère direct (Figure. 2.1) sont plus importantes que les
autres rotations et sont présentées dans le tableau (Tableau. 2.2).

Axe de rotation Expression analytique
Axe Y π

2 ∗ sin(2πωt)
Axe X π

6 ∗ sin(2πωt)
Axe Z π

12 ∗ sin(2πωt)

Tableau 2.2 – Les différentes expression Analytiques pour les rotations sur chaque axe pour la
simulation
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Type de bruit Erreur FKE (rad) Erreur FP (rad)
Gaussien 4 6
Uniforme 6 1.46
Gamma 6.21 2

Tableau 2.3 – Comparaison entre le filtre de kalman étendu (FKE) et le filtre particulaire en se
basant sur la précision pour 1000 poses estimées

2.5 résultats
Afin d’analyser les performances de filtres et surtout le filtre de KALMAN et le filtre particulaire,

la simulation théorique de données est adaptée aux conditions du projet.
Pour bien comprendre les besoins en terme de filtre les paramètres étudiées sont :

— La fréquence d’estimation de poses par l’algorithme SLAM et son impact direct sur les perfor-
mances de filtre. La fréquence d’estimation de poses SLAM n’est pas fixe elle est relative aux
ressources informatiques, vitesses de déplacement de la caméra, richesse de l’environnement en
terme de texture.

— La distribution de bruit pour le SLAM et son impact sur les performances du filtre. Elle est
due généralement aux problèmes d’acquisition de la caméra et aux erreurs d’interprétation de
poses SLAM.

— La distribution de bruit et la variance de l’erreur pour la CI et leurs impacts sur le filtre. La
variance de bruit de même capteur peut changer en fonction de la température ambiante, la
fréquence d’acquisition, la durée d’utilisation.

Le but de faire varier les différents paramètres est d’observer l’impact direct de cette variation
sur le comportement et le résultat du filtre.

Les données gyroscopiques et le SLAM sont récupérés à partir d’une trajectoire théorique de
simulation. Une fois que toutes les données sont disponibles, une comparaison sur les performances
du filtre complémentaire, du KALMAN étendu, et du filtre particulaire, a été réalisée.

La figure 2.7 présente les histogrammes de différentes formes de bruits utilisés pour la simulation.
Le premier histogramme (haut) est généré à partir d’une loi normale avec un σ = 0.1rad/s pour
100 poses. Le deuxième (milieu) représente une répartition uniforme de d’erreur sur un intervalle de
[σ σ]. Tandis que la troisième (bas) représente une distribution gamma.

Le modèle de bruit calculé pour les capteurs utilisé dans le contexte du projet REVE5D est un
modèle gaussien soit la première loi représentée par le graphique 2.7. La simulation d’autres bruits
rentre dans l’objectif de trouver le meilleur filtre qui supporte la totalité de distributions dans le
souci de rajouter un autre capteur de modèle de bruit différent. L’ajout d’autres capteurs rejoint la
stratégie extensible de l’architecture développée (présentée dans le chapitre suivant).

Dans la simulation, le SLAM est aussi bruité. La nature du bruit est différente de celle du gyro-
scope (un biais constant et un bruit blanc). Dans notre cas on considère que le SLAM est affecté par
un bruit non nul qui peut être représenté par les trois distributions gaussienne, uniforme, et gamma.
La figure 2.8 montre les trois distributions et leurs histogrammes.

2.6 Conclusion et interprétations
Dans ce chapitre, nous avons mentionné les éléments mathématiques les plus utilisés pour définir

les rotations et les calculer à partir de données gyroscopiques. Ensuite nous avons présenté les tra-
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Figure 2.7 – Simulation de bruit gyroscopique selon 3 modèles de bruit (haut) gaussienne (milieu)
uniforme (bas) gamma

Figure 2.8 – Histogramme de différents bruits appliqués sur le SLAM
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Type de bruit Temps FKE (s) Temps FP (s)
Gaussien 5 46
Uniforme 6 40
Gamma 6 42

Tableau 2.4 – Comparaison entre le filtre de kalman étendu (FKE) et le filtre particulaire en se
basant sur le temps de calcul pour 1000 poses estimées

vaux de fusion et les techniques de filtrage les plus utilisées et mentionnées dans la littérature avec
un développement de différents filtres (complémentaire, KALMAN et particulaire). Un simulateur
théorique à été créée afin de tester les performances de chaque technique. Les performances sont
le temps de traitement, la précision, et la stabilité. Les éléments de performances sont définis dans
un ordre de priorité. Les tableaux 2.3 et 2.4 présentent les résultats d’une simulation faite sur une
carte UDOOX86 de 4 processeurs à 1.6 GHz et 8 G.O de RAM. La variance du bruit SLAM simulé
est de 0.01 rad. La variance de la CI simulée est de l’ordre de 3.5rad/h. Ces conditions rapprochent
les condition expérimentales d’utilisation du casque REVE5D. L’évaluation des résultats théoriques
mentionnés dans les deux tableaux 2.3 et 2.4 montre que le filtre complémentaire est très rapide
en termes de temps de calcul et n’est pas performant en terme de précision et stabilité pour les
fréquences faibles du SLAM. Le filtre de KALMAN quant à lui présente l’avantage d’un faible temps
de traitement par rapport au filtre particulaire mais la précision et la stabilité ne sont garanties que
pour les modèles linéaires et en situation de bruit gaussien. Le filtre particulaire est applicable aux
systèmes (linéaires et non linéaires) et a tous types de bruits (gaussien, gamma, uniforme, etc...).
L’inconvénient majeur du filtre particulaire est son temps de traitement qui dépend du nombre de
particules.

Le filtre particulaire est un estimateur précis si le nombre de particules est largement suffisant
pour estimer la distribution probabiliste de bruit. L’augmentation du nombre de particules entraine
un temps de traitement plus conséquent mais sans entrainer nécessairement une meilleure précision.
Afin de caractériser un choix entre les différents filtres disponibles, le développeur doit fixer certains
éléments :

— Le temps de traitement : si l’application développée nécessite une exécution en temps réel il
faut utiliser les filtres rapides

— la précision : si le système demande une précision importante et est moins exigeant sur le temps
de calcul il faut choisir les filtres précis

— temps de traitement et précision : Dans ce cas il faut regarder les performances du périphérique
d’exécution. Le choix d’un filtre particulaire est possible avec une précision modérée en baissant
le nombre de particules.

Durant le développement de ce chapitre, nous avons constaté que les données fusionnées sont
issues de différentes sources qui fonctionnent à des cadences d’échantillonnage différentes. Cette
indépendance génère une incohérence temporelle entre les différentes données. La synchronisation
et la mise en correspondance des données cohérentes est une étape importante pour augmenter la
précision du système. Dans le chapitre suivant nous allons détailler notre contribution pour organiser
les différents événements sur une horloge commune et modifier le traitement du filtre afin de prendre
en considération le retard et le décalage temporel entre les différentes sources.
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CHAPITRE 3

IMPLÉMENTATION D’UN
ALGORITHME DE

RÉTRO-CORRECTION

3.1 Introduction

La localisation 3D est une étape fondamentale dans la chaine générique d’exécution d’une applica-
tion de réalité augmentée. Les techniques citées dans les chapitres précédents sont intégrées dans un
module de localisation 3D qui représente le cœur d’une application de réalité augmentée. Le proces-
sus de la réalité augmentée peut être décrit par une séquence d’étapes : Acquisition de données,
Localisation dans l’espace, Rendu de la scène virtuelle, et Affichage. Les quatre modules
sont indépendants et connectés à la fois. Le module d’acquisition récupère les données brutes issues
de chaque capteur d’une manière indépendante. Le module ”Tracking” (localisation 3D) récupère
les données brutes et estime une pose en fonction des données fournies et des contraintes imposées
au sein d’un filtre ou plus généralement d’un estimateur. Ensuite, la pose estimée est envoyée vers
le module de calcul de rendu. Ce module, en fonction de la pose fournie, estime la position de la
caméra virtuelle dans la scène virtuelle et calcule une image de synthèse. Cette image est appelée
rendu et récupérée par le système d’affichage. Le système d’affichage projette les images calculées
par le module ”Rendu” sur un support d’affichage.

Dans ce chapitre, nous allons définir l’architecture informatique de notre système de RA. Cette
architecture supporte la récupération, l’envoi, et la réception des données entre les différentes en-
tités. Ensuite, une estimation de temps de traitement pour certaines opérations sera réalisée. Cette
estimation permet d’identifier les techniques de prédictions adéquates. Dans la troisième section,
une description des méthodes de correction sera fournie. Ensuite, on propose la méthode de rétro-
correction et son principe de fonctionnement. Afin d’évaluer et comparer les performances de la
rétro-correction par rapport aux méthodes existantes, un jeu des tests a été développé. Les résultats
et leur interprétation sont présentés à la fin de ce chapitre.
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3.2 Application de RA
Le système de réalité augmentée développé dans le cadre du projet FUI REVE5D consiste à

projeter des augmentations 3D sur un système d’affichage (type ”optical see-throught”) en fonction
de la pose de l’opérateur dans son environnement réel. Les projections 3D sont préparées à l’avance
dans une scène virtuelle. Les positions des projections sont relatives à une référence globale imposée
dans l’environnement réel. Une référence globale est créée pour les deux mondes (réel et virtuel), les
poses calculées dans le monde réel et dans le monde virtuel sont toujours relatives à cette référence.
Lorsque l’utilisateur évolue dans le monde réel, le système, sur la base des informations des capteurs
de position, déplace de manière algorithmique une caméra virtuelle. Les déplacements de la caméra
virtuelle sont corrélés a ceux de l’opérateur dans son environnement. La caméra filme les éléments 3D
de la scène virtuelle et renvoie sur l’écran du média de RA, des images calculées par les algorithmes
de synthèse d’images. Le casque est le dispositif complet qui porte l’ensemble (matériel et logiciel)
pour faire fonctionner les applications de réalité augmentée. Notons qu’une partie de calcul se fait
sur un boitier déporté externe liée au casque via une liaison filaire.

Figure 3.1 – Diagramme de paquetage de l’architecture REVE5D

La figure 3.1 présente le diagramme de paquetage proposé pour le système REVE5D. Ce dia-
gramme et cette conception sont le fruit des séances de réflexions entre les différents partenaires de
ce projet. Le diagramme présente trois parties :
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— Core : Désigne la partie la plus importante du logiciel à développer. Elle gère l’ensemble la
logique globale du système ainsi que les interactions. Elle permet notamment de rassembler les
différentes briques technologiques développées autour d’elle.

— Application : Représente le contenu proposé à l’utilisateur final. elle contient notamment les
interactions 3D. La communication de cette partie avec le ’Core’ est assurée via le ’plugin unity’
qui invoque les méthodes développées dans le ’Core’.

— Entrées/Sorties : Cette partie permet d’une part d’enregistrer les flux de données de sortie sous
forme de messages ou ’Log’ et d’autre part de récupérer certaines entrées comme les boutons,
son, etc.... Cette partie peut être encapsulée dans un autre ’plugin Unity’.

Le module ’Core’ est la composante principale dans l’architecture de notre développement. La figure
3.2 présente les détails de la communication entre ’core’ et les différents modules externes.

Figure 3.2 – Diagramme de ’packages’ détaillé avec les modules internes de chacun

Le Core est composé d’un manager qui est l’acteur central. Il est en lien direct avec les différents
modules. Le manager permet de gérer les capteurs, les abstractions (SLAM + Prédiction), le plugin
Unity, et les données d’estimation algorithmiques via la classe DataManager. Sensor est une classe
abstraite qui permet au manager de supporter plusieurs capteurs de différentes formes et natures.
Slam est également une classe abstraite permettant au manager de supporter les différentes types
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d’algorithme du SLAM. Les différentes implémentations du SLAM héritent de cette classe mère.

Prediction est une classe abstraite qui permet de gérer les outils de prédiction et optimisation
dans le calcul de poses. La classe DataManager est une implémentation qui permet de véhiculer les
données avec différents modes de gestion, selon le niveau applicatif. Les implémentation de classes
abstraites représentées dans la figure 3.1 sont :

— Tara : est un module qui représente le périphérique d’acquisition utilisé pour acquérir des
images et des données inertielles. Le package tara se devise en deux parties (caméra et centrale
inertielle) qui héritent de la classe générique Sensor. L’utilisation de la nomenclature TARA
fait référence au périphérique utilisé au cours de cette thèse.

— SLAM v1 : est une implémentation concrète d’un SLAM qui respecte la charte de la classe
abstraite SLAM dans le package Core. l’architecture extensible peut supporter plusieurs types
de SLAM. L’appellation SLAM v1 désigne une première version du SLAM.

— Prediction v1 : Est une implémentation concrète de la classe abstraite prédiction dans le pa-
ckage core, qui envoie les prédictions de poses dans le système de RA

— Plugin Unity : est la composante qui véhicule les données fournies par le SLAM et la prédiction
vers l’application finale. L’appellation ’Prediction v1’suit la même règle que celle de SLAM v1.

— Le ”logger” et RecordPlayback : font partie du ’Log’ où plusieurs actions de suivi peuvent se
faire (enregistrement de comportement, log, historique de poses).

Le choix de cette architecture permet de créer un système ouvert et extensible à toutes nouvelles
fonctionnalités. La partie capteurs est également extensible par le fait que l’insertion de nouveaux
capteurs est possible à la seule condition de respecter la charte de la classe mère Sensor. Le SLAM
n’est pas directement intégré dans le ’Core’, ce qui permet son remplacement par une mise à jour
’upgrade’ ou une autre composante SLAM. De cette manière il est possible de profiter des plusieurs
SLAMs open sources disponibles. La partie prédiction est également remplaçable. Le manager assure
la communication, d’une manière asynchrone entre les différentes composantes principales.

3.2.1 Module de capteurs
Dans l’application de RA développée et dans le cadre d’utilisation de notre casque, le système

de capteurs est conçu dans un premier temps pour assurer la localisation d’un utilisateur dans un
environnement interne ’indoor localization’. Les capteurs utilisés sont les caméras et la centrale iner-
tielle. Chaque capteur a une sortie de données libre et autonome, la fréquence d’acquisition est
différente pour chacun. En effet, le système TARA utilisé est constitué de deux caméras identiques
et synchronisées entre elles pour assurer l’acquisition stéréoscopique. Les images sont véhiculées
comme mentionné précédemment par le Manager dans le ’Core’. Comme indiqué dans le para-
graphe précédent l’ajout de capteurs est possible grâce à l’architecture développée. Cette opération
nécessite uniquement l’implémentation des codes sources du capteur en question et de faire dériver
son implémentation de la classe mère Sensor. Dans notre contexte les images acquises sont d’une
résolution de 640 x 480 pixels et d’une fréquence de 50 images par seconde. La centrale inertielle
quant à elle, fournit des données gyroscopiques qui représentent les vitesses angulaires en rad/s et des
données accéléromètres qui représentent les accélérations linéaires du système fournies en fractions
de l’unité d’accélération ~g. La fréquence d’acquisition de la centrale inertielle est fixée à 954 Hz.

3.2.2 Module de localisation
Le module de localisation calcule les poses (positions et orientations) de la TARA (caméra + CI )

dans le monde réel. Il est composé de deux sous-modules, SLAM et Prédiction. Le SLAM comme
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présenté dans le premier chapitre, est un algorithme de vision par ordinateur qui permet d’estimer la
pose en fonction des images acquises. Dans notre cas, le SLAM utilisé est celui de l’Institut Pascal (IP)
adapté spécifiquement pour le projet REVE5D. Il hérite de la classe générique SLAM de l’architecture
de notre système. Dans le cadre de cette thèse, nous avons exploité uniquement le SLAM développé
par l’institut Pascal pour le projet REVE5D. Il est considéré comme une bôıte noire inaccessible.
Grâce à l’architecture ouverte, ce SLAM peut être remplacé par un autre, sous condition qu’il respecte
la charte de la classe mère SLAM du ’Core’ après avoir adapté le développement pour supporter cette
modification. Comme indiqué dans le premier chapitre,le SLAM a un temps de traitement variable
en fonction de plusieurs éléments. Ceux qui affectent directement le temps de traitement sont : la
texture de l’environnement, la rapidité de mouvements, et la puissance de calcul du support. Dans
notre implémentation, le SLAM fonctionne d’une manière autonome et indépendante. Il possède sa
propre fréquence de réponse qui n’est pas constante.

3.2.3 Module de prédiction
Le module prédiction intègre le calcul des poses en fonction de données issues des différents

capteurs. Les données sont raffinées et filtrées afin d’améliorer la précision et réduire le bruit. Ce
module comporte plusieurs sous briques utilisées pour optimiser l’exécution des autres modules et
améliorer les performances de l’application. Le code se décompose en deux catégories de calcul :

— Prédiction pour le SLAM : La prédiction pour le SLAM est une pose (généralement la
rotation), envoyée au SLAM pour lui indiquer la rotation entre deux instants t1 et t2. t1
représente l’instant d’acquisition de l’image précédente pour le calcul d’une pose SLAM et t2
représente l’image acquise pour fournir une pose ultérieurement (après le traitement SLAM). La
centrale inertielle fonctionne à une fréquence plus élevée que celle du SLAM, elle peut mesurer
les rotations appliquées sur le système entre deux acquisitions. Par ce biais il est donc possible
de fournir une prédiction de pose pour le SLAM. Cette donnée prédictive a pour objectif de
réduire la région d’intérêt traitée par le SLAM, pour chercher les primitives à extraire, et
déduire la pose plus rapidement. L’angle entre deux images est calculé à partir des données
gyroscopiques non filtrées. L’objectif est de fournir cette estimation lors de l’acquisition d’image
pour réduire le temps de traitement SLAM pour éliminer tout temps de calcul additif. Il faut
aussi noter que les poses fournies par une centrale inertielle sur une période courte gardent un
niveau acceptable de précision. La quantité de bruit ou les dérives qui affectent les acquisitions
sont minimales.

— Poses pour le module rendu et affichage : Lors de la réception d’une demande, le mo-
dule de prédiction fournit la dernière pose disponible sur le bus de localisation. Ensuite, une
prédiction de la pose, prenant en considération le temps de traitement du rendu, sera calculée.
Ce temps est fixé au lancement de l’application à une valeur V . Le temps d’affichage de 17.6ms
est également pris en compte. La position envoyée à un instant t comporte un couple de la
dernière position sur le bus et une prédiction de V + 17.6ms.

Dans la figure 3.3, le processus général est présenté ainsi que l’interaction entre les différents
modules pour le calcul du rendu final sur le casque.

3.2.4 Module rendu et affichage
Ce module consiste à construire des images de synthèse à base des scènes 3D. Celles-ci sont

conçues dans le moteur 3D dans un repère global qui, par convention, est identique à celui des mo-
dules de Tracking et de calcul de rendu. Afin de calculer une nouvelle image de synthèse, le module
de rendu envoie une requête au module du Tracking (décrit dans le paragraphe suivant) pour obtenir
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Figure 3.3 – Le processus générique d’une application R.A utilisant une fusion du SLAM et centrale
inertielle

une pose. Cette dernière est récupérée pour modifier la position de la caméra virtuelle, qui implique
le calcul de la nouvelle image pour transmission in fine vers un ’buffer’ (tableau), puis projection sur
l’écran du casque.

La fréquence de projection dépend du type de projecteur utilisé, fixée et fournie par le construc-
teur. Néanmoins, la fréquence du rendu est variable en fonction de la complexité de la scène virtuelle
et de l’orientation de la caméra. Les performances du système de calcul de rendu affectent directement
le temps d’obtention de l’image. Afin d’améliorer le rendement de l’application, une optimisation,
détaillée dans le chapitre suivant (Caractérisation de la latence), est faite sur le temps de calcul du
rendu en fixant sa fréquence.

Après la définition de l’architecture informatique et présentation de la structure générique de
l’application. Nous détaillerons par suite les différentes techniques utilisées au sein de chaque module.

3.3 Prédiction
La prédiction consiste à estimer ou calculer une valeur future de l’état d’un système quelconque

à un instant futur en fonction d’un historique et de l’état courant. Dans le chapitre précédent, les
filtres KALMAN et particulaire ont été présentés comme des filtres de modèle prédicteur/correcteur.

La figure 3.4 présente une trajectoire avec différentes poses mesurées réellement à des instants
précis. Dans la suite de ce paragraphe, cette trajectoire est utilisée comme référence et les poses
(triangles remplis) sont utilisées comme poses de références pour illustrer les concepts visuellement
et d’une manière schématique.
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Figure 3.4 – Exemple d’une trajectoire avec des positions réelles à des instants différents

vitesse angulaire intervalle valeur prédite
45̊ /s 40 ms 1.8̊
90̊ /s 40 ms 3.6̊
180̊ /s 40 ms 7.2̊

Tableau 3.1 – Tableau de valeurs prédites pour différentes vitesses angulaires

La valeur prédite dans le tableau 3.1 montre le décalage entre la pose au moment d’affichage qui
succède l’instant de récupération de la pose de 40 ms et l’instant de demande de la pose. Pour les
mouvements relativement lents, le décalage angulaire est de l’ordre de 1.8 e̊t dans les mouvements
relativement rapides il est de l’ordre de 7.2 .̊ On observe donc que le décalage varie en fonction de
la vitesse du mouvement de la tête. La valeur de 40 ms est choisie d’une manière stochastique dans
cet exemple à titre indicatif. Les prochaines expériences et mesures faites dans ce chapitre ou dans
le suivant vont faire converger ce temps vers une valeur expérimentale plus correcte.

La figure 3.5 représente le concept de la prédiction. A un instant présent, on utilise les données
passées pour estimer une pose future. La figure montre des poses réelles dans le présent et passé avec
des poses estimées par le calculateur. Les poses déjà estimées étaient prédites dans un premier temps
et après l’avancement chronologique de la trajectoire la pose prédite devient une pose estimée. Les
poses ”prédites” deviennent ”estimées”

En pratique les mouvements de la tête ont généralement une amplitude, autour d’un axe vertical,
comprise entre 60 et 120 /̊s. Pendant le calcul et l’estimation de la pose, la tête continue a faire
des mouvements à des vitesses différentes. La prédiction a pour but de prendre en considération ce
temps de calcul et fournir une pose la plus précise possible. Dans ce chapitre et pour des raisons
de simplification, on suppose que les mouvements sont statiques sur l’intervalle de prédiction. En
d’autres termes l’évolution de la vitesse angulaire est linéaire ou statique. On suppose dans un premier
temps que les intervalles de calcul de rendu sont identiques, de valeur 20 ms et que la fréquence
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Figure 3.5 – Présentation du concept de prédiction avec les 3 phases temporelles : passé, présent et
futur

d’affichage est de 50Hz. Les détails de changement de ces deux paramètres seront développés dans le
chapitre suivant. Dans cette section, une comparaison entre les différentes techniques de prédiction
est faite dans un premier temps. Elle est effectuée sur des données synthétiques de deux mouvements,
sinusöıdale et arbitraire quelconque. En se basant sur les analyses et les performances de chaque test,
le choix de la technique adoptée pour la suite sera statué.

3.3.1 Techniques de prédiction
La fréquence d’acquisition élevée de la centrale inertielle permet d’avoir une estimation de pose

supplémentaire entre deux images acquises à une fréquence faible du SLAM. Ces poses intermédiaires
peuvent être utilisées par le SLAM comme une prédiction de la pose à venir. La nouvelle pose (SLAM)
estimée correspond à la transformation entre l’image à (t+i) et l’image acquise à l’instant précédent
(t). La rotation calculée entre ces deux instants représente bien la prédiction de résultat qui va être
fournie plus tard par l’algorithme du SLAM. C’est la prédiction adoptée pour améliorer le com-
portement du SLAM. Cette partie se décompose en deux sous parties. La première est l’estimation
d’une pose entre deux images utilisées par le SLAM qui est développée en cours de cette thèse. La
deuxième partie concerne la réduction de la région d’intérêt pour le calcul SLAM sur la base de
la pose estimée. La réduction de région d’intérêt est gérée par notre partenaire de projet et notre
fournisseur d’algorithme SLAM l’IP.

La deuxième famille (de prédiction) présente la prédiction de données futures pour le module de
rendu et affichage.

L’extrapolation de données consiste à étendre les données sur des instants futurs en suivant
l’historique de distribution. Plusieurs schémas d’extrapolation sont disponibles. Dans ce travail on
s’intéresse à l’extrapolation linéaire et spline. Ces deux méthodes sont testés en utilisant la fonction
d’extrapolation fournis par le logiciel MATLAB, avec des paramètres spécifiques à configurer. Le
filtre de KALMAN fait partie des outils de prédiction présentés précédemment. En utilisant
son équation d’état, les données futures peuvent être prédites à des instants bien précis. Le filtre
particulaire, comme le filtre de KALMAN, permet d’estimer des données futures en fonction de
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l’état à un instant k, en utilisant la fonction heuristique (SIR) qui définit le comportement du système.

3.3.2 Comparaison
Après la présentation des différentes techniques de prédiction à tester. une sélection de la tech-

nique la plus performante doit être effectuée. Cela permettra d’améliorer la précision des résultats
finaux qui se basent sur cette prédiction. Les jeux de comparaison sont générées d’une manière
synthétique en simulant une trajectoire quelconque. Ils incluent la vitesse angulaire, l’accélération,
la vitesse, la position, et la rotation. Les données d’entrées et le bruit sont donc identiques. Afin de
simuler correctement les capteurs de la CI, la vitesse angulaire et l’accélération sont soumises à des
bruits additifs gaussiens. Le bruit est rajouté en fonction de l’étude faite dans le chapitre précédent,
portant sur le comportement d’une centrale inertielle. Les tests sont effectués sur les données de la
manière suivante :

— prédiction de données brutes : Cette phase consiste à prédire les données gyroscopiques et
les données accéléromètriques en utilisant une fonction de prédiction

— prédiction de rotations : Cette prédiction consiste à estimer une rotation future en utilisant
l’historique des rotations et de données brutes de la CI au même instant. Les rotations qui sont
utilisées, elles mêmes sont estimées à partir des données brutes de la CI.

Dans la suite, la prédiction des données sera réalisée à l’aide d’une technique d’extrapolation (linéaire
et spline). Pour l’appliquer, il faut exploiter l’historique des données à prédire, ce qui nécessite de
fixer sa taille de manière optimale pour assurer une bonne estimation. Si on se base sur un historique
très réduit on risque de fausser les prédictions lointaines. A l’inverse un historique très développé
risque d’augmenter le temps de calcul et de lisser trop fortement les données. Le choix s’est porté sur
une stratégie à base d’un historique variable en fonction de nombre de pas de prédiction. La taille
de l’historique est fixée à deux fois le nombre de pas de prédiction.

Nombre de pas Erreur de l’extrapolation linéaire
(rad/s)

Erreur de l’extrapolation de type
Spline (rad/s)

1 pas 0.0195 0.0195
10 pas 0.1190 1,328
20 pas 0.2310 8,96087
50 pas 0.5648 12,47
100 pas 1.1130 25,17
500 pas 5.0702 100

Tableau 3.2 – Tableau comparatif des erreurs de prédiction sur les données gyroscopiques par rapport
une trajectoire de référence

Le tableau 3.2 présente la comparaison entre l’extrapolation linéaire et l’extrapolation de type
spline en fonction du nombre de pas de prédiction. Le pas de prédiction est un paramètre qui
détermine l’instant de cette prédiction. Par exemple en supposant que la fréquence d’acquisition de
la centrale inertielle soit de 1 Khz, le pas de prédiction représente 1/1000 = 0.001s. Pour 500 pas, on
aura une prédiction de 0, 5s. On définit une bonne prédiction comme étant la plus fidèle à la valeur
réelle même avec un nombre de pas élevé. Dans notre étude l’intervalle de confiance est de 95 %.

Les données du tableau 3.3 représentent la moyenne de la prédiction sur les données en uti-
lisant différents modèles de bruits et en générant plusieurs trajectoires de formes sinusöıdales et
quelconques. L’analyse de ces données montre que l’extrapolation linéaire est plus robuste que l’ex-
trapolation de type spline en se basant sur la stratégie d’un historique équivalent à 2 fois le nombre
de pas. Dans ce cas et pour le reste de la thèse la prédiction de données brutes utilisée est basée sur
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l’extrapolation linéaire. Les comparaisons sont effectuées entre les données bruitées et les données
prédites.

Nombre de pas Erreur de prédiction par filtre de
Kalman

Erreur de prédiction par filtre
particulaire

1 pas 0.08 0.163
50 pas 0.034 0.5
500 pas 0.8 1.2

Tableau 3.3 – Tableau comparatif de données prédites selon différentes méthodes et erreurs de
prédiction des rotations par rapport une trajectoire de référence

L’approche par extrapolation de données permet d’avoir des données futures en se basant sur un
historique. Ces données sont injectées dans les filtres afin d’estimer des poses futures. En utilisant
les filtres, deux cas de figures sont possibles.

— Premier cas : La prédiction de pose se base sur les données futures qui sont estimées à partir
d’une extrapolation linéaire.

— Second cas : La prédiction de pose se base sur la réitération du filtre en utilisant les mêmes
données à l’instant t. On se base sur l’hypothèse que l’évolution de données est quasiment nulle
ou linéaire sur l’intervalle de prédiction.

Afin de déterminer la méthode de prédiction à utiliser, une évaluation des performances entre ces
deux approches doit être réalisée. Le test est effectué avec des données gyroscopiques et des données
SLAM toutes deux ”synthétiques”. Le test est réalisé avec 3 fréquences SLAM différentes : 1 kHz
proche de celle de la centrale inertielle, 100 Hz et une fréquence relativement faible représentative
du cas où le SLAM serait exécuté sur une plateforme peu performante.

3.4 Estimation de poses : Apporche classique vs contribution
Une fois les données acquises et récupérées dans le système, une procédure de calcul commence.

Deux algorithmes fonctionnent en parallèle et exécutent des tâches différentes. Le SLAM, considéré
comme une bôıte noire, récupère des images et estime la pose de la caméra en fonction d’images
déjà récupérées. La Centrale Inertielle (CI) estime l’orientation en utilisant le gyroscope. Dans la
suite de ce mémoire, pour des raisons de simplifications et d’efficacité, les positions utilisées sont
calculées uniquement par le SLAM et le traitement de fusion est utilisé uniquement pour la prédiction.
Aucun lissage et aucune correction n’a été appliquée. Le changement de position, dans le cas des
applications de réalité augmentée est moins conséquent que le changement de rotation. L’estimation
de l’orientation résulte d’une fusion de deux sources de données issues du SLAM et CI. Dans la suite
de ce paragraphe, nous décrirons, l’approche classique utilisée pour corriger les poses de la centrale
inertielle, puis notre contribution et l’origine de la méthode de rétro-correction[47].

3.4.1 Approche classique
L’approche classique de la fusion de données dans les filtres mentionnés précédemment consiste

à calculer la nouvelle pose corrigée en fonction de la dernière pose SLAM disponible et la dernière
pose de la CI. Comme évoqué dans les chapitres précédents, les threads sont lancés d’une manière
autonomes et leur comportement est totalement indépendant. Le SLAM calcule des poses bien plus
lentement par rapport l’estimation des poses utilisant la CI. A un instant t la caméra et la centrale
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inertielle reçoivent une image, une vitesse angulaire et accélération respectivement. Le SLAM traitera
les données de l’image reçue pour fournir une pose après un certain temps de traitement appelé Ts.
D’après les expériences réalisées, le temps Ts est variable en fonction du support d’exécution et de
l’environnement. Les mesures montrent que ce temps peut varier entre [20ms, 100ms]. Plus de détails
sur le temps de traitement SLAM et la latence de capteurs sont fournis dans le chapitre suivant.

Figure 3.6 – Poses estimées en utilisant l’approche classique sur la trajectoire de référence

La figure 3.6 illustre le principe de fusion et correction des poses en se basant sur l’approche
classique. Les décalages entre les poses réelles et les poses SLAM sont importants. Ils sont dus au
temps de traitement de données pour estimer la pose SLAM. Les triangles rouge avec un contour bleu
sont les corrections des poses CI par les poses SLAM. Les poses corrigées sont décalées par rapport
aux poses de références car les corrections ne prennent pas en considération le temps de traitement
SLAM. L’approche de fusion classique est basée sur les poses reçues par le SLAM et les poses
calculées à partir de la CI. L’objectif de cette fusion est généralement d’estimer/corriger les dérives
de la centrale inertielle. Les filtres tels qu’ils sont implémentés, ne prennent pas en considération
les décalages temporels causés par le temps de traitement. Les fusions sont faites entre les données
disponibles sans aucune information sur la date de production de cette information.

La figure 3.7 montre la propagation chronologique de la correction dans l’approche classique.
La première ligne de temps représente les acquisitions d’images via la caméra. La seconde ligne,
l’avancement chronologique d’estimation de poses SLAM. Le temps de traitement SLAM se manifeste
sur cette ligne dans le décalage entre l’acquisition de l’image et le renvoi de la pose correspondante à
cette image. La troisième ligne, représente l’acquisition et l’estimation de poses en utilisant la CI. Le
temps de traitement et de calcul de poses pour la centrale inertielle est considéré comme négligeable.
Entre la réception de l’image et le calcul de la pose SLAM correspondante à cette image la CI aura
estimé plusieurs poses.

Cette approche classique permet de corriger les poses estimées par la CI à partir des poses
SLAM. Dans les techniques de couplage fort toutes les données sont synchronisées et intégrées dans
la même architecture. Contrairement au couplage faible, la correction se fait entre la dernière pose
SLAM et la dernière pose CI. Les données prélevées dans le tableau 3.4 montrent d’une manière
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Figure 3.7 – Représentation chronologique du processus de correction classique basé sur les données
de vision pour corriger les dérives de la CI en passant par un filtre spécifique

théorique le décalage de correction de poses SLAM pour une architecture classique. Les données du
tableau 3.4 montrent que la correction SLAM retarde les poses IMU car elles sont corrigées pour
des estimations antérieures dues au temps de traitement SLAM. Dans le cas de la mesure 3, le
SLAM a pris plus de temps pour estimer la nouvelle pose qui est en réalité de 4.05̊ . La pose SLAM
estimée a cet instant est celle estimée auparavant dans l’instant précédent soit 1.32̊ . Cette pose
SLAM sera fusionnée avec la pose de la CI dans le filtre de traitement et elle impactera forcement
l’estimation. Si la fréquence SLAM est élevée, l’influence de ce retard sera mineur. Cependant pour
les fréquences faibles, l’influence est majeure et peut atteindre des dizaines de degrés dans certain
cas. La contribution de cette thèse dans le projet REVE5D consiste à prendre en compte le temps
de traitement SLAM afin d’obtenir une prédiction aussi précise que possible, d’où l’implémentation
de notre approche de rétro-correction.

Mesure Temps (ms) SLAM (̊ ) CI brute(̊ ) Approche classique (̊ ) Position réelle (̊ )
1 0 0 0 0 0
2 30 0 1.39 1.33 1.35
3 60 1.32 2.8 2.2 2.7
4 90 1.32 4.2 3.0 4.05
5 120 3.01 5.65 3.5 5.4
6 150 4.00 6.98 4.6 6.86

Tableau 3.4 – tableau synthétique d’une situation de correction en utilisant la méthode classique
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3.4.2 Rétro-correction (approche proposée)

Le terme de rétro-correction est utilisé pour désigner le retour en arrière et la correction des
données passées. Plus précisément, avec une pose (SLAM) estimée au présent, on corrige une pose CI
estimée au passée. Cette partie représente la contribution de cette thèse pour l’alignement temporel
des événements.

Afin de bien comprendre le déroulement, supposons qu’à un instant t la caméra a récupéré une
image It. Cette image est relative à la pose réelle de l’objet PRt à l’instant t. La CI a également
récupéré aussi des données d’accéléromètre et de gyroscope au même instant t. Le temps d’acquisition
de données est supposé négligeable pour la caméra et la centrale inertielle. L’image It correspondant
à la pose réelle PRt est envoyée au module SLAM pour traitement. Après un certain temps de
traitement Ts, le SLAM renvoie à l’instant t+Ts son estimation de la pose réelle PRt . Étant donné
que la fréquence d’acquisition de la centrale inertielle est élevée par rapport à celle de la caméra, les
données acquises entre t et Ts estiment les pose de l’objet durant le traitement SLAM. À l’instant
t+Ts, l’approche classique corrige la pose estimée par la CI correspondant à la pose réelle à l’instant
t+Ts par une pose SLAM, estimée à l’instant t+Ts, pour une pose réelle PRt. Le traitement de la
rétro-correction consiste à créer deux tableaux circulaires. Le premier garde en mémoire les poses
SLAM et le deuxième enregistre les poses de la CI. Les données enregistrées dans les tableaux sont
la pose et la date de référence correspondante à l’acquisition de l’image et l’acquisition de données
inertielles pour le SLAM et la centrale inertielle respectivement. Afin de dater les événements, une
horloge principale liée à la fréquence du processeur est initialisée. Cette horloge est partagée, date
tous les événements dont les principaux sont : l’acquisition de données et l’estimation de poses.

L’acquisition d’images et de données inertielles s’effectue avec des fréquences différentes. Dans
notre traitement on s’autorise à un décalage de 1 à 2 ms entre la données image et les données de
CI. Un décalage de 2 ms signifie que si l’objet se déplace à une vitesse angulaire de 180̊ /s, il aura
pivoté de 0.36 .̊ Cette valeur est acceptable car elle reste comprise dans les limites de la précision
souhaitée. Sachant q’un déplacement ordinaire de la tête est entre 60 /̊s et 120 /̊s.

Le traitement algorithmique consiste donc à chercher la pose de la CI la plus proche en terme de
date de la pose SLAM, ce qui est le cas si la différence de dates entre la pose SLAM et la pose CI
est inférieure à 2 ms. A cette condition la pose sera retenue sauf si une autre pose dont la différence
est inférieure à 2ms et inférieure à la différence entre les poses SLAM et CI. En d’autres termes, s’il
n’existe pas d’autre pose CI plus proche que celle retenue. La recherche et la comparaison de dates de
poses ainsi que la sélection est illustré par l’algorithme 4. La rétro-correction est appliquée après
la récupération de la nouvelle pose SLAM. Le tableau circulaire SLAM est aussi utilisé pour une
prédiction de poses qui sera détaillée par la suite.

La structure du tableau circulaire est FIFO (First In First Out), qui désigne premier entré,
premier sorti. Cette structure permet d’éjecter les poses anciennes et de récupérer les nouvelles
poses. À l’issue de ce premier traitement, une deuxième procédure consiste à corriger la pose de la
CI correspondante. L’algorithme cherche la dernière pose de la CI correspondante à la date de sortie
de la pose SLAM, calcule l’écart entre la pose de la CI à la date d’origine et à la date de sortie de la
pose SLAM, et applique finalement la correction. Cette dernière consiste à mettre à jour la dernière
pose CI. Cette dernière sera utilisée par la suite pour estimer les nouvelles poses CI. Avec ce type
de traitement, les dérives de la centrale inertielle sont éliminées grâce aux estimations précises du
SLAM.

La procédure de correction entrâıne dans certains cas et sous certaines conditions une mauvaise
estimation de pose. Dans ce cas la proposition est incohérente par rapport à l’historique, les données,
et le mouvement ou la trajectoire. Ce cas de figure est défini sous le nom de poses inconsistantes.

Les poses inconsistantes sont des poses aberrantes, causées généralement par un dysfonction-
nement de capteur ou par un traitement appliqué en utilisant des données aberrantes. Les travaux
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de [104] portent sur la détection d’inconsistances lors de la fusion entre un SLAM et une CI en mode
couplage faible. La détection se base sur des discontinuités dans la courbe de la trajectoire. Cette
approche, détecte les inconsistances et les rejettent directement sans aucun traitement spécifique,

Algorithm 4 Algorithme de mise en correspondance des données SLAM et des données inertielles
XSLAM = identity ;
CB SLAM : tableau circulaire SLAM
CB IMU : tabeleau circulaire Centralle inertielle (CI)
XSLAM = CB SLAM(0)
for (i<taille(CB IMU))
{
if (abs(CB SLAM(0).date - CB IMU(i))) < 0.00001)
return CB IMU(i)
}

L’algorithme 4 présente la mise en correspondance de poses SLAM et CI datées par notre
horloge.

Mesure Temps (ms) SLAM (̊ ) CI brute(̊ ) Rétro-correction (̊ ) Position réelle (̊ )
1 0 0 0 0 0
2 30 0 1.39 1.33 1.35
3 60 1.32 2.8 2.56 2.7
4 90 1.32 4.2 3.95 4.05
5 120 3.01 5.65 5.2 5.4
6 150 4.00 6.98 6.68 6.86

Tableau 3.5 – Tableau synthétique d’une situation de correction en utilisant la méthode de rétro-
correction

Le tableau 3.5 montre la souplesse de l’algorithme de rétro-correction. Il combine la rapidité de
la centrale inertielle et la fiabilité du SLAM en gérant le décalage temporel de l’estimation. Pour la
4eme mesure où le SLAM a mis plus de temps pour estimer une pose, la rétro-correction a bien géré
ce retard et la pose fournie est très proche de la pose réelle.

La figure 3.9 présente le principe générique de la méthode de rétro-correction. Une horloge
générique contrôle et date toutes les acquisitions de tous le capteurs (dans notre cas caméra et
CI). Une fois les données datées, elles sont envoyées pour traitement et extraction d’informations
(poses). Les images sont envoyées au module vision (dans notre cas le SLAM) et les données inertielles
sont envoyées au module de navigation inertielle. Les deux blocs opèrent indépendamment. Les poses
calculées par le SLAM sont envoyées avec une date t + Ts. Le temps de calcul d’une pose inertielle
est tellement faible, on le considère comme négligeable. Dans ce cas, la pose de sortie est datée à
l’instant même d’acquisition t. Les deux données sont envoyées vers le module de rétro-correction qui
fait un ajustement chronologique des poses et met en correspondance les poses SLAM et les poses
CI. Afin de réaliser cette procédure un tableau circulaire est mis en place. Les données SLAM sont
enregistrées dans une structure de données qui garde en mémoire la date, la pose, et les données de
la CI. Une fois que les poses sont mises en correspondance, l’opération de filtrage est lancée. Les
données CI et SLAM sont envoyées au filtre pour obtenir une pose finale.

La figure 3.10 présente la première étape dans le processus prédictif avec rétro-correction. En
effet, la première étape consiste à recevoir une demande de la part de l’application. Cette demande
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Figure 3.8 – Architecture de module de tracking avec l’estampillage de chaque événement [47]

Figure 3.9 – Principe de la rétro-correction

intervient à un certain instant t, et l’image de cette demande va être affichée à un instant t + Tr
avec Tr est le temps de calcul du rendu. Sur le module de couplage faible les données affichées sont
des données prédites sur l’intervalle Tr. La prédiction de pose est envoyée au module d’affichage
(application). Cette pose est basée sur la prédiction de données gyroscopique en fonction de son
historique.

La figure 3.11 illustre la deuxième étape de la prédiction de données qui est celle de l’acquisition
des données brutes réelles de la centrale inertielle. Dans cette figure, le système d’affichage, après le
temps de traitement, affiche l’image ”Rendu 1” relative à la pose prédite à l’instant t+ Ts.

La figure 3.12 présente le schéma prédictif avec deux types de données. La partie bleue, avant
la deuxième demande de l’application représente les acquisitions réelles. La deuxième partie jaune,
représente les données prédites pour le rendu prochain après un certain temps de traitement noté
précédemment Tr. Pour la deuxième demande, il s’agit du même traitement que l’étape 1, avec des
données mesurées avant la demande.

La figure 3.13 montre le principe générique avec la présence de toutes les mesures et toutes les
opérations. Après l’arrivée de la donnée SLAM une correction est envoyée en retour pour corriger la
pose à l’instant d’acquisition d’image. Le cercle rouge représente l’opération de mise à jour de toutes
les poses calculées après la date d’origine. Les poses mises à jour sont entourées par le cercle rouge.
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Figure 3.10 – Étape 1 : prédiction de données après la réception d’une demande de pose de la part
de l’application de réalité augmentée

Figure 3.11 – Étape 2 : Acquisition de données inertielles et affichage de l’image 1 correspondante
à la pose obtenue par le module de couplage après une prédiction et renvoi d’une nouvelle demande

La prédiction suivante exploite les corrections appliquées par la rétro-correction et par lissage du
filtre.

L’architecture définie par la figure 3.2, permet l’exécution de différentes étapes présentées précédemment
en mode parallèle. L’horloge générique permet de référencer toutes les actions et ordonner tous les
événements. La fusion et le traitement s’appliquent sur une durée de quelques microseconde. Le
mode asynchrone d’envoi de données est avantageux car il n’entraine aucune latence, les données
sont envoyées suivant un mode de fonctionnement interne indépendant de chaque capteur intelligent
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Figure 3.12 – Étape 3 : re-application de l’étape 1 en utilisant les données mesurées jusqu’à l’instant
de la demande (td) et les données prédites pour td + Tr

Figure 3.13 – étape 4 : la réception d’une donnée SLAM et l’application de principe de rétro-
correction pour corriger toutes les poses précédentes et l’utilisation pour une futur prédiction

(Smart Sensor).

3.4.3 Traitement des inconsistances
Les poses inconsistantes sont des poses qui représentent une discontinuité dans la courbe d’esti-

mation. En d’autres termes, ces poses représentent des valeurs aberrantes issues de l’algorithme ou
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Figure 3.14 – Traitement d’inconsistances [104]

du traitement. L’analyse du comportement des filtres de fusion à pu mettre en évidence l’apparition
d’inconsistances [62]

Pendant l’estimation d’une pose, plusieurs cas de figures sont possibles.
— Utilisation d’une donnée SLAM aberrante suite à une mauvaise estimation SLAM.
— Acquisition de données CI aberrantes (moins probable)
— Erreur d’estimation suite a une mauvaise fusion ou divergence algorithmique
— Absence de données ou mauvaise prédiction
Les différents points cités ci-dessus peuvent causer une mauvaise estimation malgré toutes les

optimisations mises en place. Afin de traiter les inconsistances, un contrôle supplémentaire doit
être réalisé sur les données estimées. Dans les travaux de [104], les inconsistances sont détectées et
rejetées directement sans traitement. La détection d’inconsistance consiste à analyser la continuité
de la courbe d’estimation et dans le cas où une valeur est jugé aberrante par rapport l’historique,
elle sera directement rejetée et remplacée par la dernière estimation correcte. La détection de valeurs
aberrantes selon [104] se fait en analysant la continuité et la fluidité de poses. Si une pose est aberrante
elle est considérée comme pose inconstante. Dans notre approche, le traitement d’inconsistance se
décompose en 3 parties :

— L’inconsistance de la prédiction de données
— L’inconsistance de l’estimation de poses
— L’inconsistance de la correction de pose

Un exemple de détection d’inconsistances est mentionné dans la figure 3.14. L’inconsistance de
la prédiction de données est produite par le module de prédiction qui prédit des données pour
le rendu. La cause de cette inconsistance peut être associée à une mauvaise estimation de pose, et
l’utilisation de cette pose dans l’algorithme de prédiction avec une mauvaise prédiction de données.
Généralement les données prédites sont utilisées pour un traitement sur un intervalle de 17 à 20 ms
(plus de détails dans le chapitre suivant). Le décalage entre la pose de référence et la pose prédite
pour un intervalle de 20 ms ne doit pas excéder quelques degrés. Supposons qu’un objet se déplace
avec une vitesse de 10̊ /s pour une période de 0.02 s l’objet se déplace donc de 0.2̊ donc si la valeur
V à l’instant t est V = 10̊ à t+0.02 V = 10.2̊ soit 2% de la valeur initiale. Si la vitesse angulaire
est de 90 /̊s, la position sera de 11.8̊ soit 20% de la valeur initiale. Dans un cas extrême et si le
déplacement est rapide et la vitesse angulaire de 180̊ /s la position sera de 13.6̊ soit une évolution de
36% de la position précédente. Le seuil de détection est donc fixé à 80% dans le troisième cas, la pose
sera traitée comme une pose inconsistante. Une fois l’inconsistance détectée, l’algorithme compare
les deux dernières poses envoyées au module de calcul du rendu, puis calcule l’intervalle de temps
entre ces deux poses et estime la pose prédite en fonction de ce décalage. Si la pose estimée satisfait
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la contrainte de 20%, elle sera envoyée, sinon elle sera rejetée et la pose envoyée est la dernière pose
estimée par la centrale inertielle. La décision de prendre en compte la dernière pose estimée par la
CI est basée sur deux arguments : La rapidité de traitement de la centrale inertielle. Dans le pire
des cas, la pose utilisée sera retardée de 1 ms voire 2 ms si on rajoute le temps de traitement. La
centrale inertielle utilise aussi l’historique mis à jour par la méthode de rétro-correction. La pose de
la CI n’est pas complètement impactées par les dérives.

L’inconsistance d’estimation de poses Idem pour l’estimation de pose, le principe est le
même. Un ratio d’estimation de 20% est accepté sans rejet. L’estimation d’une nouvelle pose est
réalisée en fonction de l’historique des poses. L’inconsistance de la correction de poses La
correction de poses est effectuée au sein du filtre (lors de la fusion). L’objectif est d’effectuer un
contrôle qualitatif sur les données entrant dans le filtre et s’effectue de la manière suivante : Si la
pose SLAM ou CI est aberrante ou décalée par rapport aux poses précédentes elle ne sera pas prise en
compte. Elle sera exclue et remplacée par la dernière pose valable dans l’historique de poses SLAM
ou CI respectivement.

3.5 Résultats et interprétations
Afin d’évaluer notre contribution, nous avons utilisé deux sources différentes des données. La

première génère des données synthétiques et la deuxième est basée sur des données expérimentales.
Les données expérimentales sont obtenues suite aux différentes expériences en variant différents
paramètres (vitesse et méthode de fusion). Les tests sont appliqués sur le filtre de KALMAN et le
filtre particulaire. Les critères d’évaluation sont :

— La précision du Tracking : Les poses estimées sont proches voire identiques aux poses réelles
de la trajectoire réelle.

— La robustesse et la continuité : Ce facteur d’évaluation dépend du nombre de poses inconsis-
tantes. Plus le nombre des poses inconsistantes est faible, mieux c’est.

— La fluidité du Tracking : Ce critère est lié au temps de traitement de toute la chaine algorith-
mique qui doit être les plus court possible.

Données de simulation
Les données de simulation sont générées d’une manière identique à celle présentée dans le chapitre
précédent (Filtrage). La génération de données synthétiques commence par la génération d’une tra-
jectoire quelconque. Afin de faciliter le traitement, une contrainte est imposée sur la variation de
la trajectoire pour qu’elle ne soit pas trop ondoyante. Le générateur de trajectoire dans le mode de
simulation tourne à une fréquence de 10 kHz. Ensuite, un générateur de données inertielles qui se
base sur les données de la trajectoire et simule le capteur inertiel sera défini. Ce générateur utilise les
données de la trajectoire pour estimer la vitesse angulaire et l’accélération instantanée. Le bruit de
chaque capteur (accéléromètre et gyroscope) est rajouté dans une deuxième passe suivant un modèle
gaussien pré-calculé en utilisant les acquisitions réelles de la centrale inertielle à simuler (cf chapitre
Filtrage). Une étape supplémentaire est rajoutée pour la simulation des données de l’accéléromètre
en additionnant la force de gravité selon l’orientation de l’objet dans le repère terrestre. Les données
de la centrale inertielle (accélération et vitesse angulaire) sont générées à une fréquence de 1 kHz.
Contrairement à la centrale qui passe par des étapes de calcul intermédiaires pour estimer la vitesse
angulaire et l’accélération, la simulation du SLAM exploite directement les données de la trajectoire.
Un bruit additionnel basé sur le modèle SLAM (cf chapitre précédent) se rajoute pour bien rappro-
cher le comportement réel d’un SLAM. Les données générées sont la trajectoire, les poses SLAM,
les vitesses angulaires, les accélérations, les vitesses(pour déduire l’accélération), et les modèles des
bruits. Afin de se rapprocher au mieux le comportement des capteurs, le décalage de temps de trai-
tement est intégrée. Le processus de traitement d’images pour estimer une pose SLAM entraine une
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certaine latence. En d’autres termes les poses SLAM sont toujours décalées par rapport la pose de
référence d’un certain temps de traitement. Ce temps est variable en fonction de l’image acquise
et de la vitesse de mouvement. Pour simuler les temps de traitement SLAM, une valeur est tirée
aléatoirement dans l’intervalle [0,02s - 0,1s]. Cet intervalle correspond à une fréquence d’estimation
de SLAM entre 50Hz et 10Hz.

3.5.1 Données de Simulation

Figure 3.15 – Décalage temporel entre la trajectoire réelle et la trajectoire estimée par le SLAM

La figure 3.15 est composée de deux courbes (SLAM et trajectoire de référence), issues de données
de simulation. La trajectoire de référence est une courbe sinusöıdale d’amplitude maximale 1.2 rad.
La courbe SLAM est une simulation de l’algorithme SLAM et de son comportement. La superposition
de deux courbes montre le décalage temporel entre la trajectoire réelle (courbe bleue) et la trajectoire
estimée par un SLAM (courbe rouge). Ce décalage temporel par rapport la trajectoire de référence
est du à l’addition du temps de traitement de l’ensemble des opérations élémentaires pour estimer une
pose SLAM. Les opérations élémentaires commencent par l’acquisition de l’image à traiter jusqu’au
transfert final de la pose sur le bus de poses. La courbe SLAM n’est pas parfaitement sinusöıdale car
le bruit d’estimation s’additionne.

Afin d’évaluer les performances de la rétro-correction, une expérience est réalisée en se basant sur
des données synthétiques. Le traitement est effectué sur les données avant d’appliquer la fusion dans
le filtre particulaire. L’objectif est de comparer la fusion de données rétro-corrigées et les données
utilisées directement sans aucun traitement préalable.

La figure 3.20 illustre les performances de la méthode de rétro-correction. Cette dernière est
appliquée sur les poses estimées à partir de données gyroscopiques utilisées au sein d’un filtre par-
ticulaire et corrigées par des données SLAM. La fréquence d’acquisition de données gyroscopique
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est de 1kHz et celle du SLAM est alentour de 10 Hz. La courbe en bleu affiche les performances
du filtre particulaire sans la rétro-correction. La courbe rouge représente les performances du filtre
particulaire avec l’algorithme de rétro-correction.

A l’issue de cette expérience, une conclusion primaire peut être tiré en se basant sur les données
synthétiques. La rétro-correction apporte une amélioration d’estimation de poses. cette amélioration
est de l’ordre de 20 %.

Données expérimentales
L’expérience est réalisée dans un environnement expérimental qui permet de répéter la même

expérience avec les mêmes conditions externes y compris l’éclairage. L’ensemble du matériel utilisé
pour réaliser les expérimentation est :

— Une carte Arduino pour contrôler un servo-moteur
— La carte UdooX86
— Une caméra et centrale inertielle de type TARA
La carte Arduino est programmée pour produire un mouvement automatique répétitif ou produire

un mouvement manuel via un potentiomètre. Dans cette expérience nous avons intégré l’ensemble
des algorithmes et des fonctionnalités cité auparavant. Le fusionneur de données utilisé est le filtre
de KALMAN avec une prédiction de données. L’algorithme de traitement d’inconstance est utilisé
après la fusion.

La figure 3.16 illustre le dispositif expérimental utilisé pour la réalisation de toutes les expériences.
Cette étape à été réalisée avant l’installation finale de l’ensemble des capteurs sur le casque et la
réalisation de tests sur le terrain. Plusieurs approches sont testées et évaluées en utilisant ce dispositif.
Le servo-moteur est fixé sur un support solidaire d’une table fixe.

La figure 3.17 présente les courbes issues de l’ensemble des expériences de l’étude expérimentale.
Les deux courbes sont les poses calculées pour la trajectoire du dispositif. Étant donné que le système
est encastré sur une table fixe pour la répétition de l’expérience, la trajectoire de la caméra est
circulaire (demi-cercle). La courbe bleue constitue la courbe de référence appliquée au servomoteur,
elle correspond à l’évolution de la trajectoire réelle. La courbe rouge est la courbe d’estimation en se
basant sur le couplage faible du SLAM et la centrale inertielle. Aucun autre traitement n’été rajouté
pour cette phase. Sur la courbe rouge de la figure 3.17, l’estimation démarre toujours en retard par
rapport à la trajectoire réelle. Une difficulté d’estimation pour les points spéciaux sur la courbe où
la trajectoire change de pente instantanément (points anguleux). Sur le front montant de la courbe,
on remarque deux phases : la première phase où l’estimation est en retard par rapport la trajectoire
réelle. Cela est dû à la prédiction, visible sur les parties de la courbe entre 0 et π/2. Une fois que
l’algorithme a pris les paramètres bien réglés, il devient en avance par rapport la courbe. La partie de
transition aussi est relativement étalée sur le temps. Cette courbe prouve l’effet de retard d’images
et d’estimateurs. La courbe rouge est presque droite par rapport à la courbe bleue sur les deux fronts
(montant et descendant). C’est la concentration de toutes les estimation sur un petit intervalle. Vu
que les données ne sont pas référencées, l’empilement des poses se fait d’une manière aléatoire d’où
l’intérêt de la correction par rétro-correction.

La figure 3.18 présente le même cas que la figure précédente, le seul changement concerne les al-
gorithmes d’estimation. Nous avons introduit la rétro-correction afin d’aligner toutes les références.
La synchronisation de données a bien amélioré la courbe. On constate que la courbe rouge (estima-
tion) est quasiment alignée sur la courbe bleue (référence). Sur le front montant, on constate une
parfaitement superposition des courbes. Cependant sur le front descendant, la courbe est légèrement
retardée par rapport la courbe de référence. Sur les pointes, de la courbe on constate qu’il ya une
difficulté d’estimation due au changement rapide de la trajectoire. Le phénomène de retard est résolu
avec la rétro-correction mais un nouveau phénomène est apparu. C’est la formation d’inconsistances.
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Figure 3.16 – Matériel utilisée pour réaliser l’étude expérimentale

Les petits pics qui apparaissent sur la courbe rouge au niveau de l’estimation d’angle 2π/3 sont
des poses inconsistantes. Le traitement d’inconsistance est nécessaire pour garder l’aspect fluide de
l’algorithme.

La figure 3.19 illustre l’ensemble des traitements algorithmiques. La totalité des traitements à été
utiliser pour l’estimation dans un contexte de couplage faible, i.e., la rétro-correction et le traitement
des inconsistances. Cela donne une trajectoire lisse et continue dans le temps.

La courbe de la figure 3.20, représente la moyenne de toutes les expérimentations réalisées aupa-
ravant. L’expérience avec les mouvements automatisés est répétée 100 fois. Cependant celle avec les
mouvements manuels est reproduite uniquement 5 fois. Les fréquence SLAM < 20 Hz sont produites
sur la carte UDOOX86. Les fréquences ¿20 Hz sont produite sur un ordinateur de bureau plus puis-
sant (processeur et mémoire ) La courbe orange (estimation sans l’utilisation de la rétro-correction)
affiche une moyenne d’estimation d’erreur d’estimation de 35˚pour 100 poses soit 0.35̊ /pose . En
revanche, la courbe grise (utilisation de la rétro-correction) affiche une moyenne de 20 ˚ pour 100
poses soit 0.2 /̊pose.
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Figure 3.17 – Estimation de poses suivant un couplage faible et sans utilisation de la retro-correction

Figure 3.18 – Estimation de poses en utilisant le couplage faible et la rétro-correction
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Figure 3.19 – Estimation de poses en utilisant le couplage faible et la rétro-correction ,avec traite-
ment de poses inconsistantes.

Figure 3.20 – Résultat d’utilisation de la rétro-correction sur les données simulées avec un filtre
particulaire

3.6 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté l’architecture informatique générique développée au sein de

ce projet, afin de supporter les différentes parties d’une application de réalité augmentée. L’architec-74



ture proposée a un aspect générique et extensible. La méthode de couplage faible permet l’ajout
de différentes sources de données, et l’architecture développée permet de véhiculer les différentes
données asynchrones. Ce principe supporte le principe de capteurs intelligents fonctionnant d’une
manière autonome avec des fréquences différentes. La communication avec Unity (moteur de jeu
choisi par convention entre les différents membres du projet) est générée via un ’Plugin’ qui peut
être extensible pour obtenir plusieurs fonctionnalités supplémentaires. Grâce à l’architecture mise en
place, il est possible pour le module de rendu d’envoyer une demande de pose au module d’estimation
de poses. Le ’Plugin’ gère les transmissions de données et les poses disponibles. Étant donné qu’elle
soit affichée après le temps de traitement nécessaire pour rendre une image de synthèse, la pose
fournie par le plugin doit être une pose ”prédite”.

Dans ce chapitre, des techniques de prédiction pour prédire les données gyroscopiques et les
données de rotations ont été étudiées. La prédiction de données est basée sur une extrapolation
linéaire qui a montré ses performances face aux autres techniques (cubique et spline). Pour prédire
les poses, le filtre de KALMAN est exploité et la technique de filtrage avec des données prédites est
sélectionnée face à la prédiction de rotations avec le filtre de KALMAN lui même. Après la fixation de
différents éléments qui servent à estimer une pose.Dans un premier temps les tests ont été appliqués
sur des trajectoires générées de manière synthétique. Après cette étape, nous avons exploité des
données expérimentales dans le but de valider les traitement proposés. La simulation théorique de
différentes trajectoires à prouvé l’importance de la rétro-correction pour les fréquences SLAM faibles.
Les performances de la rétro-correction sont identique à celles de la correction classique pour les
fréquences élevées. Cependant on constate une amélioration de performance et l’erreur d’estimation
chute de 0.045 rad à 0.03 rad soit une augmentation de 20% des performances d’estimation sur les
faibles fréquences SLAM.

La rétro-correction implémentée dans ce chapitre permet de renforcer le Tracking d’une manière
directe en ajustant l’historique de poses. Cet historique est utilisé pour calculer les poses présentes et
les poses futures (prédictions). Cette méthode à montré son efficacité et son importance pour avoir
d’une part des données précises et d’autre part des données lissées qui ne gênent pas l’expérience de
l’utilisateur avec les dispositifs de réalité augmentée. Le traitement des inconsistances permet aussi
d’améliorer la fluidité du ’tracking’ et évite les ”sauts indésirables”.

Une analyse théorique est faite dans un premier temps pour valider le principe de la rétro-
correction sur des données de simulation. Une fois le principe validé, une observation est réalisé sur
deux systèmes différents. Le premier système est un pendule oscillant, et le deuxième est un moteur
rotatif (présenté dans la section données Expérimentales).

Dans les sections précédentes, nous avons fixé le choix technologique pour l’algorithme de locali-
sation par vision. Nous avons aussi déterminé le type de filtre adéquat avec le système utilisé. Nous
avons développé la méthode de retro-correction qui permet de gagner en terme de performance et
précision. Il est temps de faire les expérimentations sur le système complet. L’objectif du chapitre
suivant est de montrer le bon fonctionnement des différents traitements proposés avec un minimum
de latence possible malgré les contraintes imposées par le projet REVE5D.
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CHAPITRE 4

ÉVALUATION DE LA LATENCE DU
SYSTÈME

4.1 Introduction
Les chapitres précédents portent sur les techniques et les méthodes implémentées et étudiées

dans la littérature pour améliorer la localisation 3D. Une technique de modification d’historique à
été implémentée pour agir sur les poses de la CI (calculée par la navigation inertielle) en utilisant les
poses SLAM. Cette méthode est nommée rétro-correction car elle prend en considération le décalage
temporel causé par l’hétérogénéité des fréquences d’acquisition. Dans le chapitre précédent, nous
avons caractérisé le temps de traitement de chaque module et avons proposé des algorithmes de
corrections (rétro-correction et prédiction) en fonction du temps de traitement de chaque module.
Les contraintes relatives au projet REVE5D : Le contexte de développement de notre système
de réalité augmentée soumis à plusieurs contraintes, généralement économiques. Deux contraintes
majeurs sont imposées :

— Contrainte économique qui consiste à commercialiser le produit à un coût faible. Par conséquent
il faut se limiter en terme de coût de fabrication.

— Contrainte de poids : il faut que le système soit portable et que le poids général de casque ne
dépasse pas le 500 grammes avec un boitier téléporté plus lourd.

En respectant les deux contraintes mentionnées, l’ensemble de consortium à définit depuis le lance-
ment du projet l’ensemble de matériel et les marques à utiliser pendant le projet. Le matériel utilisé
est :

— UDOO X86 est une carte embarquée
— TARA avec des objectifs de type ’fish eye’ pour la localisation SLAM + prédiction
— projecteurs OLED à une fréquence de rafraichissement maximale de 60 Hz.

L’ensemble matériel décrit précédemment, nous donne et dans le meilleurs de cas une fréquence de
mise à jours de rendu correspondant à la fréquence de projection (projecteur OLED) soit 60 Hz. On
se basant sur cette configuration et dans le meilleurs de cas la latence est de l’ordre de 16,7 ms.
Dans le présent chapitre, nous proposons dans un premier temps une définition précise
de la latence, et de son origine. Ensuite, nous effectuons une étude critique sur les
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différentes origines de la latence. Après cela, nous abordons notre système de calcul
basé sur la rétro-correction et ses apports en termes de performances, les algorithmes
proposés ainsi que leurs traitements qui permettent malgré les restrictions imposées
par le projet de garder les plus faibles valeurs de latence soit une latence aux alentours
de 18 ms dans le pire des cas. Enfin, nous terminons ce chapitre par une conclusion
basée sur nos expériences.

4.2 Origine de la latence
Selon le dictionnaire de l’académie française la définition physiologique de la latence est : ”Inter-

valle de temps entre une excitation et la réaction de l’organisme.” En se basant sur cette définition
la latence représente le temps écoulé entre l’excitation et la réponse. Une latence résulte donc de
causalité de deux phénomènes (action-réaction).

La définition technique de la latence introduite par la communauté de la réalité virtuelle [65, 17] se
base sur le même principe. Le temps de latence est celui qui s’écoule entre le mouvement et l’affichage
associé sur l’écran (en anglais, ”Motion To Photon Latency (MTPL)”. Par analogie, l’excitation est
donc le mouvement et la réaction représente la mise à jour de l’affichage relative à ce mouvement.
Cette latence est caractérisée par et pour les pipelines des applications de réalité virtuelle et de
réalité augmentée.

4.2.1 Description de la latence MTPL
La figure 4.1 est la présentation d’un processus de déroulement d’une application de réalité

virtuelle. Ce processus est lancé par un mouvement détecté par un capteur de mouvements. Les
données de poses sont ensuite traitées par le module du rendu pour être affiché sur un périphérique
dédié. Le décalage entre l’action et la réaction affichée sur le casque est la latence du système ou
plus précisément le MTPL.

Figure 4.1 – Pipeline d’une application de réalité virtuelle [17]

Plusieurs études de latence ont été faites sur les systèmes de réalité virtuelle et augmentée. La
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latence acceptée est celle au-delà de laquelle le système est considéré comme latent. Les applications
de réalité virtuelle et celles de réalité augmentée ont des latences acceptées qui diffèrent de quelques
milliseconde. Il existe une multitude de valeurs proposées dans la littérature pour définir ce seuil de
latence. Les valeurs souvent retenues sont :

— 20ms, qui est la latence maximale acceptée et inaperçue pour les systèmes de réalité virtuelle
selon [13]

— 15ms, qui est la latence maximale acceptée et considérée comme inaperçue par les opérateurs
humains sur les casques de type see-throught pour les applications de réalité augmentée.

La figure 4.2 montre le processus d’une application de réalité augmentée basée sur une acquisition
de données issues de plusieurs capteurs (dans le mode générique). Les données sont injectées dans le
”Tracker” en mode asynchrone, qui interagit avec le module de calcul de rendu 3D, dans un cycle de
demande (rendu 3d) / envoi de pose (tracker). Une fois l’image calculée, elle est envoyée au module
d’affichage, et in fine sur le périphérique de visualisation.

Figure 4.2 – Processus d’une application de réalité augmentée avec un couplage faible et un envoi
asynchrone de données

Pour bien comprendre la latence d’un système complet de réalité augmentée, nous allons décortiquer
les systèmes qui ont une architecture proche de notre système. Le mode de fonctionnement de tous
les systèmes étudiés est asynchrone. Les capteurs opèrent en mode autonome et la fréquence d’ac-
quisition de données leur est propre. Une fois que la donnée est acquise et traitée localement, elle
est envoyée vers le ”Tracker”. Dans le cadre de ce travail, l’ensemble des capteurs est composé d’une
caméra monoculaire ou binoculaire et d’une centrale inertielle.

4.2.2 Latence due aux capteurs
L’acquisition des données par une caméra passe par un temps d’exposition ; l’image fournie est

celle de l’environnement avant le temps d’exposition. La date de l’image fournie par le capteur
est celle de l’image de l’environnement réel avant le temps d’exposition et transmission. Soit τc le
temps d’exposition, de codage et de transmission de la caméra. L’image acquise à un instant t est la
représentation de l’environnement réel à l’instant t− τc.

La figure 4.3 illustre le processus simplifié du fonctionnement du SLAM. Le SLAM récupère
une image de la caméra. Après traitement, il génère une pose puis traite une nouvelle image pour
l’estimation suivante. C’est un traitement répétitif en boucle ouverte. La latence totale du processus
est la somme de la latence de la caméra τc, du temps de traitement, et du temps de propagation du
résultat, généralement négligeable par rapport aux deux autres.

Comme déjà évoqué auparavant, la fréquence de la centrale inertielle est de l’ordre de 1000Hz.
Cela signifie que dans le pire des cas, la valeur envoyée au Tracker par la centrale inertielle, à un
instant t, est une présentation de l’environnement à l’instant t− τI , où τI = 1ms.

La figure 4.4 illustre l’estimation d’une pose inertielle. Le temps de traitement et de calcul est
mesuré d’une manière algorithmique en calculant la différence entre la date de démarrage de la
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Figure 4.3 – estimation d’une pose en utilisant l’algorithme SLAM et la représentation du temps
de traitement pour fournir des poses

Figure 4.4 – Acquisition et traitement de données inertielles

procédure et la fin. Ce temps n’est que de quelques microseconde sur un ordinateur de configuration
bureautique ordinaire, et de quelques microseconde sur la carte UDOO, de performance plus modérée.
Le temps de traitement de la centrale inertielle sera donc considéré comme négligeable.

4.2.3 Latence due au Tracker, au Rendu et à l’Affichage
L’estimateur de poses (’Tracker’) reçoit les poses SLAM et inertielles pour calculer les poses

relatives. Dans ce module, la latence varie selon la méthode de fusion utilisée (filtre et technique de
couplage). Les différentes techniques de fusion opèrent un traitement des données par des approches
différentes. Pour chacune, les algorithmes agissent directement sur le temps de latence. Le couplage
fort est généralement source d’une latence additive. Dans le cas du couplage faible, la latence peut
être estimée selon les stratégies adoptées. Nous noterons τt la latence associée au traitement du
Traker, et τT la latence globale associée aux capteurs et au Tracker.

La latence additive est τT= max(τc, τI)+τt. Comme mentionné auparavant, cette latence est due
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à la synchronisation et au traitement de données dans le filtre de fusion. C’est la latence produite
généralement dans les architectures de couplage fort. La latence de couplage faible est définie autre-
ment. Comme les capteurs opèrent en mode autonome, ils ont la capacité de fournir des poses avec
des fréquences différentes. dans ce cas la latence s’écrit τT= min(τc, τI)+τt.

Avec des capteurs fonctionnant en mode autonome, cas du couplage faible, la latence est donc
inférieure à celle du couplage fort. Néanmoins, les temps de traitement dans le module de fusion τt
diffèrent. Dans le premier cas, le module de fusion prend les deux entrées et applique directement
la fusion. Dans le second cas, plusieurs méthodes d’optimisation de calcul sont appliquées mais
elles prennent plus de temps. Cette latence est appelée ”latence de mouvement vers tracking” ou
’Motion-To-Trackin Latency’ (MTTL). La rapidité de traitement a un impact sur la précision, et
vice versa. Il faut noter que le système de couplage fort est plus précis globalement qu’un système
de couplage faible. Avec des traitements supplémentaires, la précision de systèmes de couplage faible
peut atteindre celle du couplage fort.

Une fois que la pose est estimée, elle sera passée au module de rendu 3D pour générer les images
à afficher. Après la réception d’une pose, la latence du module d’affichage est liée au temps de calcul
d’image en fonction de la pose de la caméra. Ce temps de traitement n’est pas fixe, il est influencé par
deux paramètres : la complexité de la scène et l’orientation de la caméra dans cette scène. Le nombre
de polygones, l’éclairage, les animations et d’autres paramètres sont des facteurs d’augmentation de
latence du calcul de rendu. La puissance du support de calcul est également un facteur déterminant
dans l’estimation de cette latence. Pour les scènes simples (moins de 10000 polygones avec des
sources d’éclairages modestes et d’animations simples), le taux de rafraichissement sur un ordinateur
de bureau simple peut atteindre 100Hz, ce qui induit un temps de latence de 10ms, appelée latence
de mouvement vers le rendu ’Motion-To-Rendering Latency’ (MTRL). Elle est notée τR

L’affichage est enfin un périphérique de visualisation qui a une fréquence de mise à jour propre.
De manière générale, les afficheurs ont une fréquence de 50Hz ou 60Hz. Leur latence est fixe, de
20ms pour les afficheurs de 50Hz et de 17ms pour ceux de 60Hz.

4.2.4 Bilan

notation description mesure
τc latence d’exposition et de trans-

mission de données images
temps de décalage entre l’image réelle
produite dans l’environnement et la
donnée fournie par le capteur

τI latence de la centrale inertielle temps de décalage entre la vitesse et
accélération réelles produites dans l’en-
vironnement et la donnée fournie par le
capteur inertiel

τT latence d’algorithme de fusion de
données (MTTL)

temps de traitement nécessaire pour
produire une pose à partir des données

τR latence de calcul d’images à par-
tir de la position de la caméra
(MTRL)

Mesure le temps de traitement
nécessaire pour calculer une image de
synthèse à partir d’une pose fournie

τA latence de système d’affichage
(MTPL)

latence d’affichage d’une image sur un
dispositif d’affichage

Tableau 4.1 – Tableau récapitulatif de latences introduites par notre système

Le Tableau 4.1 présente les latences de différents blocs qui contribuent à la latence totale de
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système. La performance finale dépend de différentes stratégies algorithmiques utilisées pour calculer
et afficher les images de synthèse. Dans les approches näıves, la latence est cumulative d’un bloc à
un autre. Supposons qu’on dispose d’un système de réalité augmentée basée sur :

— une caméra avec une fréquence d’acquisition à 50Hz ;
— une centrale inertielle avec une fréquence d’acquisition de 1kHz ;
— un algorithme de fusion de données basé sur une approche de couplage fort, où une image

et la donnée inertielle correspondante sont fusionnées avec un temps de traitement après la
réception de données de 10ms ;

— un calcul de rendu qui se base sur les poses fournies par le Tracker, avec un temps de traitement
de 20ms ;

— un affichage sur un projecteur OLED de fréquence 60Hz
Le Tableau 4.2 présente les différentes valeurs associées aux différents blocs. Les valeurs ne sont

pas fixes mais elles changent en fonction de différents paramètres. Dans le cas de notre hypothèse,
la centrale inertielle est opérationnelle avec une fréquence plus élevée que la caméra d’une part et,
d’autres part l’algorithme de fusion se base sur les deux données (image et inertielles) pour estimer
une pose. Ainsi, la latence de la centrale inertielle n’est pas cumulée avec les autres latences. On
remarque aussi que la plupart des latences introduites dans le tableau dépassent largement la latence
maximale pour les système de réalité augmentée optical see-throught. Dans ce cas, l’optimisation
de la latence consiste à optimiser les différents modules, la communication entre les modules, et les
modèles algorithmiques suivant le schéma présenté par les travaux : [101].

libelle temps de latence (couplage fort) ms temps de latence (couplage faible) ms
τc 20 20

τIMU 1 1
τTracker 30 11
τRender 20 20
τAffichage 17 17
τtotal 67 48

Tableau 4.2 – Estimation de la latence pour chaque module

4.3 Optimisation algorithmique
Dans la section précédente, nous avons présenté les différentes sources possibles de latence. En

détaillant l’architecture générale, on constate que l’optimisation de la latence peut se faire au niveau
du Tracker, du rendu et de l’affichage. Après avoir décrit cette optimisation possible, le schéma
général de notre application de réalité augmentée est donné.

4.3.1 Optimisation du Tracker, du Rendu et de l’Affichage
Le Module de Tracking dans notre système se compose de deux sous modules. Comme précisé

dans le chapitre précédent, le couplage entre la centrale inertielle (CI) et le SLAM est faible. Les deux
sources fonctionnent d’une manière indépendante. Le temps de traitement de cette partie de couplage
est calculé d’une manière algorithmique en mesurant la durée totale de toutes les sous opérations
incluses dans le fusionneur (module de couplage faible) avec la rétro-correction et la prédiction. Le
temps de traitement varie en fonction de la date de la dernière pose SLAM disponible, il a une valeur
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mesurée proche de 5ms en moyenne pour la carte UDOO, et de moins de 1ms en moyenne pour
l’ordinateur, à la condition évidente que le SLAM fournisse une information fiable.

Le calcul du rendu final se base sur les différentes poses fournies par le module ’Tracker’. En
utilisant cette pose, le moteur du rendu 3D (dans notre cas Unity) effectue une mise à jour sur
la position de la caméra et renvoie ensuite l’image (de synthèse) vue par la caméra virtuelle. Le
calcul du rendu est composé de deux catégories : La première est intrinsèque et dépend uniquement
de la scène interne, et la deuxième est extrinsèque et consiste à coder l’image pour l’envoyer vers
l’affichage. Dans la suite de ce paragraphe, on ne s’intéressera qu’à la première catégorie.

Figure 4.5 – Processus de calcul de rendu chronologique avec les demandes, réponses, et envoi vers
le module d’affichage

La figure 4.5 montre le déroulement chronologique d’un processus de calcul de rendu. Dans un
premier temps, le module de rendu envoi une demande au module de Tracking pour avoir une pose.
Le module du Tracking répond à cette demande pour offrir la dernière pose estimée (méthode d’esti-
mation détaillée dans le chapitre précédent). Une fois que la pose est reçue par le module du rendu,
la mise à jour de la caméra virtuelle est effectuée et le calcul de l’image finale est réalisé. Le temps de
calcul de cette image dépend de la scène et du nombre de polygones associés. Après le calcul, l’image
sera envoyée directement vers le module d’affichage. Le schéma présenté par la figure 4.5 décrit le
cas favorable où le calcul de rendu et l’affichage sont en phase. En d’autres termes, l’image fournie
par le module de rendu est directement affichée. Cette configuration peut être obtenue dans le cas où
la scène est relativement simple et le temps de calcul d’une image n’excède pas celui d’affichage. La
meilleure solution pour optimiser le calcul du module de rendu est de fixer la fréquence de génération
d’images (calcul de rendu final). Cela permet d’avoir un intervalle de prédiction fixe permettant de
gérer le déphasage avec le module d’affichage. Cette opération est possible lorsque le temps de calcul
d’une image est inférieur au temps fixé. Dans le cas contraire, le calcul continuera et dépassera le
seuil fixé afin de fournir une image.

Un test à été réalisé en fixant la fréquence de rendu. L’expérience consiste à faire tourner un
modèle 3D (cube) autour de son axe Oy, d’une position angulaire en degrés P1 = (0, 90, 0) à une
position P2 = (0,−90, 0). La vitesse de rotation, de 60 degrés par seconde, est fixée en cohérence à
la fréquence d’affichage de 60Hz. Une caméra rapide (1000 image/s) filme l’écran du casque REV5D
sur lequel la simulation est projetée. Le résultat attendu de cette expérience est d’avoir le cube dans
une position à chaque pas d’affichage (16.66 ms). Les résultats obtenus sur la caméra montrent que
le cube change de position chaque 16.66 ms dans la majorité des cas. On constate quelques cas où le
cube a été affiché partiellement dans les deux positions. La figure 4.6 illustre les résultats observés
sur la sortie de la caméra où l’affichage se réalise complètement au cours d’une période d’affichage
(gauche) ou il s’étale sur deux périodes (droite).

La projection sur les systèmes de réalité augmentée type ’Optical see-throught’ est basée généralement
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Figure 4.6 – Expérience réalisée sur le système d’affichage du casque REVE5D prototype1

sur les modes de projections OLED ou LCD. Dans le cadre de notre projet, le système de projection
utilisée est OLED. La fréquence de mise à jours est fixée à 60 Hz pour une résolution de 1920x1080.

Figure 4.7 – Séquence d’affichage sur un projecteur OLED d’une fréquence de 60 Hz [101]

La figure 4.7 illustre le principe de projection OLED avec la représentation temporelle d’affichage
d’images. La projection s’effectue d’une manière horizontale, ligne par ligne. Selon la figure, la pro-
jection s’effectue sur un intervalle de 16.0 ms. La projection d’une nouvelle image N+1 commence
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après 16,7 ms afin de garder la fréquence d’affichage constante à 60 Hz. Après 16,7 ms, le système
de projection commence à remplacer les lignes horizontalement d’une manière séquentielle de haut
vers le bas.

Figure 4.8 – Affichage en fonction de l’image calculée (le cas idéal)

Figure 4.9 – Affichage en fonction de l’image calculée avec un décalage ’déphasage’

La figure 4.8 présente l’agencement du pipeline pour gérer l’affichage. Les blocs sont mis en
cascade pour assurer un bon phasage entre le calcul de l’image et son affichage. La figure 4.9 montre
un dépassement du temps de calcul par le module RENDER ce qui induit un rendu d’image tardif.
Etant donné que la fréquence d’affichage est fixe, le module d’affichage re-affiche donc la dernière
image disponible. Ce qui est présenté par le bloc ”Display” est en chevauchement avec le module
RENDER cf figure 4.9. Dans ce cas, on a un retard d’affichage de 17ms.

4.3.2 Bilan
L’interaction entre les différents modules est toujours présentée d’une manière séquentielle. Dans

la littérature, on trouve quasiment le même processus avec des légères modifications. Dans la suite,
nous étudierons la possibilité d’optimiser le schéma générique afin de réduire le temps de latence
affiché dans le tableau 4.2. La latence moyenne dans le bon fonctionnement de tous les modules et
les sous modules est estimée à 47 ms. Cette valeur additive est réductible en agissant sur le temps
de calcul du rendu par une synchronisation de l’affichage sur ce calcul.

Afin d’appliquer ce schéma générique, les ressources de poses sont partagées dans des structures
de données accessibles par tous les modules et les sous modules. Le processus commence par l’acqui-
sition de données, transmises vers les estimateurs locaux correspondants (SLAM pour la caméra et
navigation inertielle pour la CI). Sur un Bus partagé, les deux algorithmes écrivent leurs résultats.
Deux tableaux circulaires dédiés enregistrent respectivement les résultats SLAM et ceux de la CI. Le
module de fusion traite les nouvelles données d’une manière indépendante. A chaque nouvelle pose
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SLAM disponible, le module de fusion corrige l’historique de ce capteur et calcule une nouvelle pose
en fonction des données SLAM et des données inertielles (voir chapitre précédent).

Avec l’utilisation de ressources partagées, la latence est mesurée avec cette formule min(latence
(CI), latence (SLAM)). En d’autres termes, la latence du mouvement jusqu’au tracking est celle de
la centrale inertielle qui est le périphérique d’acquisition le plus rapide dans le système de capteurs.

Le module de tracking demande des poses systématiquement au module du Tracking. Dans le
schéma classique, cette pose est estimée pour l’instant t de la demande. Dans notre schéma optimisé,
une prédiction est faite sur la durée de calcul d’image de synthèse (rendu). Pour simplifier la tâche,
l’intervalle de prédiction est fixé à 16,7 ms, ce qui donne une fréquence d’affichage de 60Hz, choisie
pour phaser l’affichage et le rendu afin de conserver constante la latence de transmission entre le
rendu et l’affichage.

Le module de rendu envoi une demande de pose au ’Tracker’ qui recherche la pose la plus proche
disponible sur le bus de poses SLAM et les poses CI entre la date SLAM et la date de la demande
de pose. Une prédiction de poses s’étale sur un intervalle de 16,7 ms pour couvrir le temps de calcul
du rendu. Ensuite, toutes les poses sont entrées dans le fusionneur (voir chapitre précédent) pour
fournir une pose d’affichage. Cette opération dure 3 ms sur les périphériques lent (carte Udoo X86).
Dans ce cas, la perte de 3 ms de traitement entrainant un gain de 16 ms, le gain final est de 13 ms.

4.4 Mesure de la latence du système
Dans le paragraphe précédent, nous avons décrit théoriquement un processus d’optimisation et

de réduction de la latence. L’objectif de cette section est de mesurer la latence totale du système
(MTPL) pour voir les améliorations. Afin d’effectuer cette mesure totale, de nombreuse contraintes
sont imposées sur le système. La latence totale est représentée par la réaction du système après le
mouvement (MTPL). Le matériel utilisé pour réaliser cette expérience est :

— Caméra Rapide
— Centrale Inertielle
— Carte Arduino
— Oscilloscope à deux entrées
— Trépied
— Support pour le casque
La caméra rapide Phantom VEO-E est une caméra industrielle avec une fréquence d’acquisition

qui peut atteindre 7500 images/s. Dans le cas de notre étude et pour des raisons techniques (quantité
de lumière absorbé par l’objectif), nous nous limitons à une acquisition de 1000 images/s. Cette
acquisition nous permet d’avoir une image chaque 1 ms ce qui est suffisant pour étudier la latence
d’un système de réalité augmentée et plus précisément pour notre système (REVE5D). La caméra
est placée derrière le casque afin de filmer les projections sur l’écran, pour représenter l’oeil de
l’utilisateur final de ce casque. Étant en présence d’un système (OST), la caméra filme également le
monde réel.

4.4.1 Expérience réalisée
La figure 4.10 montre la configuration du système utilisé pour mesurer la latence. Une caméra

rapide encastrée sur un support permet d’effectuer des translations vers l’avant et l’arrière. Ce
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Figure 4.10 – Dispositif utilisé pour mesurer la latence
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Figure 4.11 – Système de détection de mouvements

support est fixé sur un axe rotatif non motorisé. Le casque (REVE5D) et la caméra sont fixés sur le
même support ; ils sont considérés comme un seul corps.

cas1

Dans cette expérience, le protocole propose d’effectuer un mouvement rotatif de l’ensemble
(casque + caméra) afin d’interpréter directement la vidéo de sortie. Le démarrage et l’arrêt du mou-
vement sont détectés par une observation sur la vidéo. En réalisant cette expérience, avec différentes
vitesses de rotations, il est délicat d’identifier la date de démarrage d’un mouvement avec certitude.
Les mouvements de l’objet virtuel sont néanmoins identifiables sur le casque. La vidéo issue de cette
expérience montre qu’il est difficile d’identifier le démarrage du mouvement réel.

cas2

Etant donné que l’identification précise de la séquence de démarrage est quasiment impossible
pour toutes les vitesses, il est nécessaire d’ajouter un détecteur qui identifiera avec précision l’instant
de démarrage. A cette fin une centrale inertielle avec une fréquence d’acquisition de 1khz est mise en
place. Elle est installée sur le support rotatif. Une diode placée en face de la caméra signalera (par
allumage) le démarrage d’un mouvement. elle reste allumée pendant 10 ms (10 images). L’imprécision
due à la latence de l’allumage de la diode, sur la latence totale du système, est quantifié à 1 ms
maximum.

La figure 4.11 montre le système composé de deux diodes pour détecter les mouvements (gauche
+ droite). La carte Arduino est utilisée pour interpréter les données IMU et allumer les LEDs. Le
système de détection de mouvements est placé en face de la caméra rapide afin de voir l’état de deux
diodes.

La figure 4.12 montre le système de détection complet avec le détecteur de mouvement placé
devant la caméra qui facilite l’identification de la date de démarrage d’un mouvement physique.
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Figure 4.12 – Dispositif de mesure complet avec la mesure de tous les signaux de sortie

Configuration de l’environnement

L’expérience est réalisée dans un espace sans fenêtres où l’éclairage et la puissance d’éclairage
sont toujours fixes et identiques d’une expérience à une autre. La carte est optimisée, elle permet
d’avoir une localisation robuste. La scène de réalité augmentée utilisée est simple, basée sur des
cubes placés dans des endroits de la salle riches en textures (pour une localisation SLAM facilitée).
Le mouvement de la caméra est manuel. Une optimisation de la répétabilité de l’expérience doit passer
par l’automatisation de la partie ”rotation”. Un plateau rotatif avec des moteurs non vibrants serait
nécessaire dans ce but. Pour avoir plus d’information sur le comportement de la la navigation inertielle
et du SLAM, nous avons connecté la carte UdooX86 à un Oscilloscope. Une mesure complémentaire
est effectuée sur le temps de traitement du module de tracking.

La figure 4.13 montre la liaison faite entre la carte UDOO X86 et les diodes afin de récupérer les
signaux de chaque module. A chaque demande de pose la carte envoie un signal appelé RENDER
HIGH qui présente la date d’envoi de demande pour calculer une nouvelle image. Le signal SLAM
HIGH représente la notification SLAM après l’estimation (disponible) d’une pose. Le IMU HIGH est
le signal qui notifie la disponibilité d’une pose IMU calculée à partir de l’estimation Inertielle.

Afin de bien comprendre la latence et ses origines et bien identifier les paramètres qui contribuent
directement et indirectement à la latence du système, on a fait varier plusieurs paramètres qui sont
les suivants :

— La vitesse de rotation : Une estimation de 3 niveaux de rotations. Le premier niveau consiste
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Figure 4.13 – Système d’envoi de signaux RENDER, SLAM, IMU pour mesurer les performances
de chaque module

a produire une rotation relativement faibles par rapport un mouvement simple de la tête soit
une vitesse de rotation ¡ 60 deg /s. Un deuxième niveau qui représente une vitesse de rotation
moyenne qui rapproche le mouvement d’une tête dans les cas d’une observation où l’opérateur
ne produit pas des mouvements brusques soit une vitesse de rotation comprise entre 60 deg /s
et 120 deg /s. Finalement, la troisième vitesse représente un mouvement rapide qui simule un
mouvement brutal soit une vitesse de rotation ¿ 120deg /s.

— La fréquence de rendu (logiciel Unity) : La fréquence minimale acceptée pour les systèmes
de réalité augmentée see-through est fixé à 50 Hz. Les fréquences fixées pour les tests sont (100,
75, 60, 50, et 25)Hz.

— L’algorithme de couplage (avec prédiction et sans prédiction) : La contribution de
la thèse. La prédiction est la partie où on envoi une future pose. Cette dernière est envoyée
au module de rendu. Après le traitement nécessaire par le module de rendu, la pose future
devient une pose présente ou une pose dans le passé. Si le temps de traitement dépasse le
temps de la prédiction la pose devient une pose passée. Dans ce cas la prédiction consiste à
baisser l’imprécision de la pose ou de décalage temporel.

4.4.2 résultats et discussion
La figure 4.14 montre le retour visuel obtenu sur l’image de la caméra rapide après la réalisation de

l’expérience. Sur l’image, la diode allumée est bien identifiée. Les objets 3D sont visibles et l’analyse
de leurs comportements est possible.

La figure 4.15 illustre les résultats obtenus suite à plusieurs itérations de mesures. Les courbes
représentent la moyenne des latences mesurées pour les différents types de rotations : rapide, moyenne,
et lente. Ce résultat est estimé par rapport à une fréquence de rendu. Une courbe intérmédiaire est
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Figure 4.14 – Image acquise par la caméra rapide

introduite pour calculer la moyenne de toutes les latences par fréquence (courbe jaune).
Sur le graphique illustré par la figure 4.15, la courbe grise représente la latence d’une rotation

rapide, qui est comprise entre 190 est 170 ms. C’est une latence, perçue par l’utilisateur car supérieure
à la valeur maximale admise de 20ms. Les courbes de rotations moyennes et lentes sont quasiment
confondues. La latence moyenne est comprise entre 65 et 40 ms. En analysant ce graphe, la latence
minimale est plus importante que la latence autorisée pour une application de RA.

La figure 4.16 présente le graphique de mesure de latence comme la figure précédente. Cependant
l’algorithme est renforcé par une prédiction. La mesure est faite comme la précédente sur une séquence
de démarrage où le système change d’état (statique et dynamique).

La figure 4.16 montre que l’utilisation de l’algorithme de prédiction pour les séquences de démarrage
dégrade les performances et augmente la latence du système. Les valeurs mesurées de latence pour
une séquence de démarrage sans utilisation de l’algorithme de prédiction sont comprises dans l’inter-
valle [190 ms ,40 ms]. Avec l’algorithme de prédiction, les valeurs de la latence sont comprises entre
250 ms et 70 ms. On peut déduire dans un premier temps que la prédiction n’a pas d’apport pour le
démarrage d’un système. Il faut noter qu’avec l’utilisation de la prédiction, les latences de rotations
lentes et moyennes sont quasiment identiques. On peut voir qu’à partir d’une fréquence de 50 Hz le
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Figure 4.15 – Résultat de mesure de latence de notre système de réalité augmentée sans l’utilisation
de la prédiction.

système tend vers un régime quasi stable.
Les courbes représentées par la figure 4.17, illustrent les différentes latences calculées en fonction

des vitesses de rotations et des fréquences de calcul de rendu. Dans cette configuration l’estimation
de la pose est basée uniquement sur la rétro-correction et pas d’utilisation de la prédiction. Cette
latence est mesurée pendant un mouvement continue de la caméra. La latence de la rotation rapide
est trop importante pour un système de réalité augmentée. Les rotations moyennes et lentes ont
une latence moins importante mais qui reste importante par rapport au seuil autorisé pour une
application de réalité augmentée.

Les courbes présentées dans la figure 4.18 représentent les résultats de mesure de la latence pour
laquelle l’algorithme de prédiction est utilisé pendant les mouvements. En exploitant la prédiction, la
latence sur les rotations lentes et rapides est moins importante que la latence mesurée sans l’utilisation
de la prédiction. Les courbes bleue et orange se rapprochent à partir de la fréquence 75 Hz. La valeur
minimale de latence pour toutes les courbes est de 60 Hz. Cette fréquence représente la fréquence
d’affichage.

La figure 4.19 présente les courbes de latences mesurées pour une désactivation de la prédiction
pour la séquence de démarrage et son activation après le reste du mouvement. L’expérience se
décompose en deux parties : La détection de la phase de démarrage et la phase d’arrêt pour désactiver
la prédiction et la partie de mouvement dynamique et continu.

Les courbes de la figure 4.19 montrent que les rotations moyennes et lentes et à partir de la
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Figure 4.16 – Résultat de mesure de latence de notre système de réalité augmentée avec la mise en
place d’une prédiction au démarrage

fréquence de rendu 50 Hz ne dépassent pas les 25 ms. La rotation lente représentée par la courbe
bleue descend en dessous de la valeur de 20 ms pour la fréquence 60 Hz. Cette valeur est acceptable
pour les systèmes de réalité augmentée. Pour la même fréquence, les rotations moyennes (courbe
orange) atteint son minimum aussi. La latence de rotations rapides a nettement baissé par rapport
aux autres mesures mais elle reste trop importante pour une application de réalité augmentée.

La figure 4.20 présente les courbes de la moyenne de toutes les latences pour tous les algorithmes
utilisés en fonction de la fréquence du rendu utilisée. En analysant toutes les courbes, on observe que
la latence pour toutes les fréquences inférieures à 50 Hz sont plus importantes que les autres latence
pour les fréquence supérieures à 50 Hz. La valeur minimale sur toutes les moyennes est centrée sur la
fréquence de 60 Hz. On peut déduire que la fréquence optimale pour une latence minimale est celle
d’affichage. Cette fréquence est raisonnable. Si on augmente la fréquence de rendu, on augmente les
demandes de ressources et on risque de demander des ressources informatiques qu’on ne dispose pas.

Les rotations rapides, qui sont présentées sur les figures de 15 à 20 par une courbes grise et pour
tous les algorithmes utilisés dépassent toujours le seuil de latence autorisé par une application de
réalité augmentée. Notre système à cet instant ne permet pas de gérer les rotations rapides.
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Figure 4.17 – Résultat de mesure de latence de notre système de réalité augmentée sans la mise en
place d’une prédiction au démarrage et pendant la rotation du système

4.5 Conclusion
La latence d’un système de réalité augmentée est basée sur le temps de décalage entre les mouve-

ments (ou les actions physiques) et les réponses électroniques sur le système. Cette latence est dùe à
plusieurs facteurs comme la vitesse d’acquisition des capteurs, le temps de traitement et l’affichage.
Dans ce chapitre nous avons présenté une étude sur les latences d’un système de réalité virtuelle
de type OST. Une architecture de couplage faible aide à réduire le temps de la latence mais elle
ne le supprime pas complètement. L’utilisation de la prédiction sur des données futures permet de
réduire la latence pendant un mouvement contenu, mais elle augmente les latences de démarrage et
d’arrêt du fait d’une prédiction de données qui se base sur un historique, sans tenir compte d’un
changement brutal du démarrage de la séquence de mouvement. L’idéal est de démarrer la séquence
de mouvement sans prédiction pour ensuite l’activer.

Cette expérience a permis de détecter les différentes latences d’une manière approximative. Afin
de déterminer les facteurs vraiment influents et l’ordre de grandeur, il faut améliorer le système
de mesure de la latence. Une étude conceptuelle d’un système de mesure de la latence est faite
afin d’améliorer le système (pour des futurs mesures). En guise de perspectives, l’amélioration de la
précision de la mesure de la latence passe par l’utilisation d’un système rotatif contrôlé par un moteur.
D’autre part, l’utilisation d’un arbre téléporté permettrait d’enlever toutes les vibrations résiduelles
et les harmoniques. De plus, l’utilisation d’encodeurs permettrait de récupérer avec précision le
démarrage d’un mouvement. Ces encodeurs permettrait également de mesurer les positions réelles
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Figure 4.18 – Résultat de mesure de latence de notre système de réalité augmentée avec la mise en
place d’une prédiction pendant la rotation du système

à tout instant. Ce qui permettrait également de comparer les résultats fournis par notre système
de tracking. Ces améliorations devraient permettre de distinguer la différence entre la latence due à
l’affichage ou une mauvaise estimation du système de tracking.
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Figure 4.19 – Résultat de mesure de latence de notre système de réalité augmentée avec la mise en
place d’une prédiction pendant la rotation du système et désactivation de la prédiction au démarrage
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Figure 4.20 – Résultat de mesure de latence de notre système de réalité augmentée avec la mise en
place d’une prédiction pendant la rotation du système et désactivation de la prédiction au démarrage
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CONCLUSION GÉNÉRALE ET
PERSPECTIVES

Les travaux présentés dans ce document se sont inscrits dans un projet plus global (REV5D),
dont le but était de développer un casque ”see-trough” de réalité virtuelle. Ces travaux concernent
la réalisation d’une brique logicielle, sur un système embarqué, dans laquelle la localisation 3D est
améliorée en précision et en rapidité. Cette brique a aujourd’hui été incluse dans un casque prototype
utilisable dans différents environnements : industriels, culturels... Plusieurs tests ont été faits avec
un musée partenaire.

Le casque développé comporte une partie logicielle et une autre matérielle, elle même composée
de capteurs, de cartes électroniques, et de projecteurs qui forment la partie affichage. Une carte
électronique UdooX86 a été utilisée pour le développement des logiciels issus de nos travaux. Le
choix de ce matériel fait suite à une analyse de l’existant sur le marché avec les partenaires du
projet REVE5D : la carte ’Udoo X86 advanced’ présente un bon rapport qualité/prix et de bonnes
performances, considérant les autres cartes disponibles. Dans les travaux présentés dans ce document,
les tests ont été faits sur un ordinateur portable assez puissant, avant d’être transférés sur la carte
UdooX86. Les techniques présentées ont permis de réduire considérablement les différences de temps
de calcul entre ces deux plateformes, au point de les rendre très difficiles à observer.

Le système de réalité augmentée choisi pour ce projet est de type Optical See Through. Comme
dans toutes les applications de réalité augmentée, ce système consiste à faire coexister le monde réel
et le monde imaginaire. Toutefois, La difficulté majeure liée aux casques OST réside dans le fait
que l’opérateur observe le monde réel avec ses propres yeux, pendant que le monde imaginaire est
projeté sur le casque suite à des interprétations de localisation faites en fonction des mouvements
de l’opérateur dans le monde réel. La contrainte supplémentaire et lourde s’ajoute. Pour obtenir
cette contrainte est la synchronisation totale entre l’environnement réel et les projections. Pour avoir
une cohérence d’affichage, pour ne pas perdre l’intérêt de la réalité augmentée, et pour améliorer
l’acceptabilité du système. Dans les systèmes où le monde réel est filmé par une caméra puis projeté
devant l’opérateur, une marge de manœuvre est possible. L’opérateur voit ce qu’on projette ; il est
possible de retarder un affichage ou de faire des sauts d’interprétations sans que l’opérateur ne s’en
rende compte. L’essentiel dans notre application est de garder une fluidité et une certaine synergie
par rapport aux déplacements de la tête.

D’un point de vue logiciel, le système d’exploitation Linux KUbuntu, utilisé sur la carte Udoox86,
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a été légèrement modifié par un des partenaires du projet REVE5D. La communication des al-
gorithmes avec les capteurs du casque a été améliorée et synchronisée au démarrage. Ainsi, au
démarrage, les paramètres de calibration de la caméra pour le SLAM et pour la centrale inertielle
sont lancés simultanément. La brique de localisation 3D a été développée en C++, puis inscrite dans
une bibliothèque Linux partagée. Le logiciel de développement de contenus 3D utilisé est Unity. Pour
que Unity puisse appeler la bibliothèque de localisation 3D pour estimer des poses, un point d’origine
et un repère ont été définis. Les scènes et les modèles 3D qui peuplent la scène sont positionnés dans
ce contexte commun.

Le développement technologique de la brique de localisation 3D repose sur deux composants et
deux systèmes de navigation : le SLAM et la centrale inertielle. Dans la littérature, le couplage
entre une centrale inertielle et un algorithme de vision existe depuis relativement longtemps. Un
couplage consiste à faire la fusion de données issues de différentes sources à l’intérieur d’un même
module pour fournir un résultat final. Cette fusion se base sur la synchronisation et traitement de
données brutes à l’intérieur du filtre. Un couplage faible consiste en revanche à faire fonctionner
toutes les parties d’une manière indépendante et à récupérer les poses de chaque capteur pour en
faire la fusion et fournir les résultats. La différence entre les deux techniques de couplage se manifeste
généralement dans l’implémentation et dans l’extensibilité. L’implémentation d’un couplage fort est
complexe, et son extensibilité aussi. L’implémentation du couplage faible est plus simple, et l’ajout
d’autres capteurs reste possible. Dans ce travail, nous avons utilisé le SLAM comme une brique non
modifiable, ce qui nous a interdit d’utiliser le couplage fort. De plus, il était important de laisser la
possibilité d’étendre le développement pour supporter d’autres capteurs.

Le cœur du système de fusion par couplage faible repose sur un filtre de KALMAN étendu, dans
lequel des outils de gestion sont développés pour améliorer le rendement du système. Le système de
fusion générale est appelé ’Tracker’. Ce ’Tracker’ inclut un module de prédiction, un module d’es-
tampillage pour dater les événements, un module de rétro-correction, et un module de traitement
d’inconsistances. Le SLAM et la centrale inertielle sont les deux capteurs de ce module, qui estime
in fine des poses. Une horloge logique a été créée pour l’estampillage de tous les événements de-
puis le lancement de l’application jusqu’à l’arrêt. L’acquisition d’images, l’acquisition de données
inertielles, l’estimation d’une pose SLAM, et l’estimation d’une pose inertielle sont toutes datées
par cette horloge. En utilisant l’estampillage et le système de datage, l’organisation de différentes
données d’une manière chronologique est possible. Dans l’organisation chronologique des poses, la
date affectée représente celle d’acquisition de données, et pas celle d’obtention de la pose. La pose
est fournie selon une estimation d’un état du système à l’instant d’acquisition. En utilisant cette
organisation, le module de rétro-correction peut opérer d’une manière performante en corrigeant
la pose de référence estimée pour le même instant et le même état de système à cet instant bien
déterminé. Cette correction évite les dérives de la centrale inertielle et rattrape aussi le temps de
traitement important SLAM.

La prédiction dans le ’Tracker’ consiste à estimer une pose future en fonction d’un historique de
poses. Cette prédiction est utilisée par le module d’estimation de rendu qui est connecté au module
’Tracker’. Afin d’avoir une prédiction valide il faut connaitre le pas de prédiction qui représente le
temps de traitement pour calculer une image de synthèse. Dans le cadre de ce travail, le pas de la
prédiction a été fixé à 0,017s. Le rendu dans Unity a aussi été fixé a 0,017s. Cette valeur a été définie
après les tests de performances présentés dans le chapitre sur l’évaluation de la latence.

Un algorithme de traitement de poses inconsistantes est enfin utilisé pour pouvoir gérer des
poses aberrantes. Ces poses sont détectées par une analyse sur la fluidité d’évolution de poses au
cours de temps. Une trajectoire est estimée par rapport a un historique, et un seuil d’écart à cette
trajectoire est défini pour considérer une pose aberrante ou non. Ce traitement permet d’avoir une
navigation fluide et continue au cours de temps. Tout cet enchainement est fait pour les données
asynchrones issues de plusieurs capteurs. L’objectif est d’améliorer l’estimation de pose pour une

100



meilleure précision. La précision était un des objectifs initiaux de ce travail, mais la performance
pour l’acceptabilité était aussi un objectif important.

La performance du système a été analysée en évaluant sa latence. Il a été observé que la prédiction
n’est pas toujours la bonne solution pour améliorer les performances. En effet, cette technique est
performante pendant les mouvements réguliers, mais peut dégrader le système lors d’un changement
brutal d’état (démarrage après une pause, arrêt après un mouvement...). Il a également été montré
que le phasage entre le module de calcul d’images (Rendu) et le module d’affichage est important
pour avoir une latence minimale. L’architecture choisie est un facteur important pour la minimisation
de la latence. Le choix d’un mode de fonction autonome asynchrone pour les différents capteurs,
permet d’avoir une souplesse de traitement de données et d’estimation de poses. Dans le cas le
plus favorable, la fréquence minimale d’estimation de poses peut monter au maximum de toutes les
fréquences d’estimations de poses issues de différents capteurs. Ainsi, si le SLAM tourne avec une
fréquence de 15 Hz, et la centrale inertielle avec une fréquence de 945 Hz, la fréquence d’estimation
de pose dans le cas le plus favorable atteint 945 Hz.

Durant cette thèse plusieurs perspectives et améliorations potentielles ont été identifiées :

— Le bon fonctionnement des différentes briques technologiques est assurée par la bonne ca-
libration du matériel. La caméra et la centrale inertielle sont calibrées pour une meilleure
estimation. Au cours du développement, il est arrivé de re-calibrer la caméra à plusieurs à
plusieurs reprises, ainsi que dans une moindre mesure la centrale inertielle. Une calibration
ou re-calibration automatique de la caméra et de la centrale inertielle serait intéressante à
développer.

— La prédiction de poses pour le module d’affichage est faite sur la base d’un pas fixe de prédiction.
Le pas fixe est performant pour les scènes simples et non animées. Pour des scène dynamiques
et animées, il faudra prévoir un système d’analyse et de détermination du pas de prédiction.

— Le calcul et l’estimation de positions au cours de nos travaux sont basés sur le SLAM uni-
quement. La prédiction de pose se base sur l’historique et sur des données de l’accéléromètre
couvrant les intervalles qui ne dépassent pas 20 ms. Une meilleure exploitation des données de
l’accéléromètre est possible pour pouvoir améliorer l’estimation de positions. La détection de
pas et d’autres solutions peuvent être exploitées dans ce cas.

— La brique de localisation 3D a été développée et testée avec une architecture de couplage faible,
et l’utilisation d’une horloge logicielle pour synchroniser entre les différents événements. Une
analyse approfondie de la qualité d’estampillage d’événements a été réalisée. Une concentration
de données sur des intervalles de temps irréguliers a pu être observée sur un oscilloscope.
Plusieurs questions se posent par rapport aux données acquises, leurs natures, et le chemin
parcouru avant leur passage par l’horloge. La concentration de données sur des intervalles
montre un certain décalage dans la transmission de données entre le capteur et l’ordinateur.

— La brique de localisation 3D a été testée par notre système de mesure de latence basé sur
une caméra rapide qui filme les projections sur l’écran du casque et l’environnement réel. Pour
une analyse plus avancée, un autre système pourrait être utilisé. Ce système est basé sur des
moteurs sans vibrations et des encodeurs à 8000 fentes avec une résolution de 0.001 degré. Cet
ensemble est automatisé pour planifier des trajectoires et mesurer les positions réelles sur cette
trajectoire. Des capteurs photo-diode pourraient être utilisés pour récupérer les mouvements
de pixels et donc estimer la réaction sur l’écran du casque.

— Malgré les améliorations faites au niveau filtrage et au niveau prédiction, le système ne donne
pas satisfaction lorsqu’il est utilisé dans une plus large échelle. Le SLAM se perd systématiquement
et la navigation inertielle perd aussi ses caractéristiques. La précision du GPS avec le nouveau
système de localisation européen GALILEO est de l’ordre de quelques centimètres pour les
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applications publiques. Il pourrait alors être utile de combiner ce GPS avec le système de
capteurs.

— Pendant notre travail, un module de réalité augmentée ’ARfoundation’ a été mis à disposition
de la communauté de développement Unity. Ce module n’est pas utilisable sur Linux, mais
seulement sur Android et iOs. Il serait intéressante de le comparer avec les différents plugins
et notre solution.

— La version du SLAM utilisée dans notre application était fournie par un partenaire. Il existe
plusieurs SLAM gratuits et libres. Il serait peut-être intéressant de comparer les performances
du système développé avec différents SLAMs. L’architecture conçu permet d’inclure des SLAM
rapidement et facilement.

— Les téléphones portables présentent aujourd’hui jusqu’à 12 Go de mémoire RAM et 256 Go
de stockage, avec 8 processeurs de 2.5 GHz. Ces performances peuvent supporter un SLAM et
une centrale inertielle. Notre développement pourrait donc être porté sur un smartphone.

— La localisation 3D est une problématique pour toutes les applications 3D. Pendant ce travail,
une collaboration a été initiée avec Grenoble INP pour développer une application haptique
qui simule les données analysées par un microscope à force atomique. Ces travaux sont une
première application du couplage de la réalité virtuelle avec un microscope à force atomique
pour les nano-échelles, et pourraient être continués.
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Abstract : 
 
 
Augmented reality applications require 3D localization in order to overlay or augment the 
real world with virtual projections. 
In the context of this thesis a large-scale localization is exploited. 
This localization is based on a family of computer vision algorithms called Simultaneous 
Localization and Mapping (SLAM). The computer vision algorithm is known for its accuracy 
and its minimal drifts. However, it suffers from a high processing time and an important 
need in terms of computing resources which makes the algorithm unusable in real time with 
embedded peripherals with low computing power. Inertial navigation (based on an inertial 
unit) allows to perform a 3D localization in real time. On the other hand, it suffers from an 
important drift in a narrow time interval. In this thesis, a weak coupling between the two 
navigation techniques is made in order to benefit from the performances of both algorithms. 
A feedback correction method is implemented to correct hardware synchronization 
problems between the two algorithms and the two pose estimators. This method is 
reinforced by an adaptive prediction that predicts future exposures for more accuracy and to 
minimize processing latency. Finally, performance tests were performed to evaluate the 
performance of all the techniques developed and to respect the latencies allowed for the 
targeted augmented reality applications. The evaluated and tested methods are used to 
operate a new augmented reality headset developed by partners within the REVE5D project. 
This augmented reality headset is intended for industrial and cultural use. 
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Résumé :  

 
 

Les applications de réalité augmentée nécessitent une localisation 3D afin de superposer ou 
augmenter le monde réel avec des projections virtuelles. 
Dans le cadre de cette thèse une localisation grande échelle est exploitée. 
Cette localisation est basée sur une famille d’algorithmes de vision par ordinateur nommée 
« Localisation et cartographie simultanées (SLAM)». L’algorithme de vision par ordinateur 
est connu pour sa précision et ses dérives minimes. Cependant il souffre d’un temps de 
traitement important et une nécessité importante en terme de ressources informatiques ce 
qui rend l’algorithme inexploitable en temps réel avec des périphériques embarqués a faible 
puissance de calcul. La navigation inertielle (basé sur une centrale inertielle) permet 
d’effectuer une localisation 3D en temps réel. En revanche elle souffre d’une dérive 
importante dans un intervalle de temps étroit. Dans cette thèse, un couplage faible entre les 
deux techniques de navigation est fait afin de profiter des performances des deux 
algorithmes. Une méthode de rétro-correction est implémentée afin de corriger les 
problèmes de synchronisation matérielle entre les deux algorithmes et les deux estimateurs 
de poses. Cette méthode est renforcée par une prédiction adaptative qui prédit les poses 
futures pour plus de précisions et pour minimiser la latence de traitement. Finalement, des 
tests sur les performances ont été réalisés pour évaluer les performances de l’ensemble des 
techniques développées et respecter les latences autorisées pour les applications de réalité 
augmentée visées. Les méthodes évaluées et testées sont utilisées pour faire fonctionner un 
nouveau casque de réalité augmentée développé par des partenaires au sein du projet 
REVE5D. Ce casque de réalité augmentée est destiné à une utilisation industrielle et 
culturelle. 


