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Résumé

Dans la plupart des applications de robotique mobile,
I’évitement d’obstacles est une tdche cruciale et doit étre
fiable. Fusionner plusieurs sources de données permet de
détecter les obstacles quelle que soit leur forme. On uti-
lise généralement des télémetres laser 2D pour assumer
cette tdche mais au contraire des caméras 3D comme la
Kinect, ils ne permettent pas de détecter des obstacles de
forme complexe. Ce papier propose une méthode d’éta-
lonnage extrinseque d’un télémétre laser avec une caméra
3D. La problématique réside dans le calcul de la transfor-
mation euclidienne entre chaque capteur. Dans ce papier
nous montrons que la méthode d’étalonnage a base de da-
mier (utilisée pour les caméras conventionnelles) peut étre
étendue aux caméras 3D. Dans une expérimentation réelle,
nous montrons aussi le bénéfice d’une fusion entre le laser
et la Kinect pour détecter de facon fiable les obstacles de
forme complexe.

Mots Clef

Etalonnage extrinseque, caméra 3D, caméra de profondeur,
télémetre laser, Kinect.

Abstract

In most of indoor mobile robot navigation, obstacle avoi-
dance is a crucial task and should be reliable. Fusion of
sources of data can be used to detect any obstacle shapes.
Laser range finder is usually used to deal with this task in
presence of simple obstacles. wheread 3D sensors can be
used for more complex obstacle detection. This paper pro-
poses a calibration of a laser range finder coupled with a
Kinect. The basic idea is to compute the Euclidian trans-
formation between each sensor. In this paper, we show that
chessboard methods used to calibrate color cameras can
be extended to deal with 3D depth sensors. We show in a
real experiment the benefit of the fusion based on the cali-
bration in order to detect complex obstacles reliably.

Keywords

Extrinsic calibration, 3D cameras, depth cameras, laser
range finder, Kinect.

1 Introduction

Une bonne connaissance de l’environnement est essen-
tielle pour la plupart des applications de robotique mobile.
L’évitement d’obstacles, notamment, se base trés souvent
sur des télémetres laser qui fournissent des informations
fiables et précises. Mais 1’efficacité de ce capteur dépend
beaucoup du matériau, de la couleur ou de la forme de
I’obstacle. Ainsi, les lasers 2D ne sont pas capables de dé-
tecter les tables et les chaises mais seulement leurs pieds.
Quelques solutions sont proposées dans la littérature. Dans
[[L], les auteurs exploitent les données d’un télémetre 2D
déployé sur une tourelle pan-tilt. D’autres utilisent plu-
sieurs télémetres 2D [2, 13] ou méme des télémetres 3D.
Certains se sont intéressés a la fusion des télémetres 2D
avec des systémes de vision stéréoscopiques moins oné-
reux que les technologies laser 3D [4]].

Le capteur Kinect de Microsoft (I’Asus XTion Pro ou la
PrimeSense) est intéressant dans un contexte de robotique
intérieure car il offre une description tridimensionnelle de
I’environnement a un cofit tres faible. Mais si on le com-
pare aux télémetres laser avec des champs de détection ho-
rizontaux supérieurs a 200°, la Kinect a un champ de vision
tres limité (environ 57°). De méme, la portée d’une Kinect
est limitée a moins de 500 cm alors que certains télémetres
laser sont capables de fournir des données jusqu’a plusieurs
dizaines de metres. Dans la plupart des applications de ro-
botique mobile en milieu intérieur, il sera donc intéressant
de combiner les données issues de la Kinect avec celles is-
sues d’un télémetre laser 2D.

Pour pouvoir réaliser cette fusion, la principale contrainte
est de connaitre la transformation euclidienne entre les re-
peres des deux capteurs. Beaucoup de travaux se sont pen-
chés sur 1’étalonnage extrinseéque et intrinseque des camé-
ras couleurs. Z. Zhang [3] [6] a notamment proposé une
méthode basée sur I’observation d’un damier implémentée
notamment dans Camera Calibration Toolbox for Matlab
par J.-Y. Bouguet [[7].

Certains travaux se sont intéressés a I’étalonnage extrin-
seque d’une caméra couleur et d’un télémetre laser lorsque
le rayon était composé de lumiere visible [8}9]]. S’agissant
du cas ou le rayon est invisible dans I’image, Q. Zhang et



R. Pless ont proposé dans [10] un étalonnage extrinseque
entre un télémetre laser 2D et une caméra couleur en utili-
sant un damier dessiné sur un plan. Notre papier étend cette
méthode dans la section [2.1) et I’adapte au cas du capteur
Kinect.

Ces travaux sont présentés comme suit : La section [2] pré-
sente le modele des données et le processus d’étalonnage
du systeme laser-Kinect. La section [3] présente et analyse
les résultats avec des données réelles (non simulées) pour
les différentes méthodes d’étalonnage laser-Kinect. Enfin,
nous appliquons dans la section[d]les résultats d’étalonnage
pour la fusion laser-Kinect pour un systéme de détection et
d’évitement d’obstacle fiable & bas cofit.

2 [Etalonnage Laser-Kinect

2.1 Modélisation des capteurs

Comme le capteur de profondeur de la Kinect est construit
autour d’une caméra IR, nous supposons qu’il peut étre
décrit par le modele du sténopé. Soit la matrice de ro-
tation R et le vecteur de translation tyx entre le ré-
pere de la Kinect Fx et le repere du monde Fy. Une
observation aura pour coordonnées dans le repere monde
Pw = [Tw,yw,zw]| ', et peut étre exprimée dans I'image
de la caméra 3D comme un point de coordonnées my =
[ug,vg| ' en utilisant la projection du modele du sténopé :

mpg NKK(RK.pW —|—tK) (D)

avec
Ju Suw Cu
Kg = 0 f'u Cy
0 0 1

la matrice des parametres intrinséques de la caméra de pro-
fondeur ou ¢, et ¢, sont les coordonnées du point princi-
pal et f, et f, sont les distance focales. Nous supposons
Sup Négligeable puisque les pixels semblent carrés ou rec-
tangulaires. Nous pouvons noter que ce modele ne tient
pas compte d’une quelconque distortion peu visible dans
I’image de profondeur. Sans perte de généralité, nous sup-
poserons que les reperes de la Kinect et du monde sont
confondus(Rx = Isxs ettyx = [0,0,0]"). L’équation (T))
devient donc :

mg ~ Kg.pr

ol px = [Tx, YK, 2K estle vecteur des coordonnées du
point 3D observé. Puisque zx est fourni par le capteur de
profondeur (zx = depth(ug, vk )), les composantes res-
tantes peuvent étre calculées comme xyx = zK“Kfi:C“ et

VK —Cy

YK = K
Soit R et t respectivement une matrice de rotation et un
vecteur de translation liant le repere Kinect Fx au repere
laser F7. Le but de 1’étalonnage extrinseque entre la Ki-
nect et le laser est d’estimer R et t qu’on appelle aussi pa-
rameétres extrinséques dans le modele d’étalonnage laser-
Kinect.

La relation entre les vecteurs de coordonnées px et py,
expression d’un point 3D observé respectivement dans le
repere Kinect et le repere laser est donnée par :

Pk =R.pr +t @

Soit () un plan défini par son vecteur normal unitaire n et
sa distance d exprimés dans le repere Kinect Fx . Lorsque
les points 3D sont situés sur le plan (7), nous pouvons dé-
duire la contrainte suivante en utilisant (2)) :

n'px—d=n"(RpL+t)—d=0 3)

Supposons maintenant que le point 3D considéré appar-
tient aussi au plan laser, il est alors situé sur le segment
représentant I’intersection entre le plan () et le plan laser.
Le vecteur de coordonnées py, est issu des données du la-
ser. Les parametres du plan n et d peuvent étre estimés a
I’aide des données de la Kinect comme décrit dans la sec-
tion suivante. R et t peuvent alors étre estimés en utilisant
la contrainte décrite par (3).
Comme le laser 2D effectue seulement des mesures sur un
plan, nous pouvons fixer le repere laser JF, tel que le plan
laser est défini par le plan contenant les axes x et y. Par
conséquent, le vecteur py, peut étre réduit en un vecteur de
coordonnées homogenes dans R? : py, = [X,Yz,1]T et
(@) devient :

n"Hp, —d=0 4)

1
ouH=R |0

2.2 Modélisation des données

Pour résoudre le probleme d’étalonnage, I’image de pro-
fondeur et les données du laser sont utilisées conjointe-
ment. Les parametres du plan (n et d) peuvent étre ex-
traits de I’'image de profondeur fournie par le capteur Ki-
nect alors que le vecteur de coordonnées pj peut étre
calculé en utilisant les données issues du télémetre laser.
Nous supposons que les régions d’intérét (le plan) sont sé-
lectionnées manuellement par 1’utilisateur. Généralement
quelques points de la sélection sont en dehors de la zone
d’intérét. Ces points peuvent étre rejetés par un algorithme
de régression robuste basé sur RANSAC et nous pouvons
ainsi obtenir une bonne estimation des parametres du plan.
La figure [[) montre une représentation d’un plan extrait a
partir d’un nuage de points 3D fourni par la Kinect (échelle
en cm). Les points bleus représentent la projection des
points sélectionnés par 'utilisateur a I’aide du modele ob-
tenu apres regression avec RANSAC. Sur la partie droite
de la figure, le méme nuage de points est représenté avec
un autre point de vue pour mieux voir la précision de la ré-
gression malgré les nombreux points perturbateurs. La ré-
gression robuste permet a 1’utilisateur de sélectionner rapi-
dement le plan d’étalonnage dans les images de profondeur
sans craindre une perturbation par 1’inclusion de points non
désirés. De plus, une régression basée sur RANSAC permet



de filtrer avec efficacité le bruit issu de la Kinect et amé-
liore la résolution des mesures de profondeur. Ce phéno-
mene est particulierement visible sur la figure 2] qui montre
la discrétisation de la profondeur ainsi que la régression par
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FIGURE 1 — Régression par RANSAC (en bleu) sur un
nuage de points 3D issus de la Kinect (en rouge) avec de
nombreux points perturbateurs

FIGURE 2 — Régression par RANSAC (en bleu) sur un
nuage de points 3D issus de la Kinect (en rouge) montrant
la résolution de la profondeur

Les données des télémetres laser dépendent fortement de la
couleur de I’objet détecté. Un damier en noir et blanc pré-
sente ainsi des profondeurs variables. Nous appellerons ce
phénomene créneaux. 1l serait préférable d’utiliser un plan
monochromatique mais cela ne permettrait pas d’inclure
les caméras conventionnelles dans ce processus d’étalon-
nage. La figure f| montre un exemple de différents damiers
a différentes orientations et distances. Comme nous pou-
vons le voir sur la partie gauche de la figure, les créneaux
sont plus marqués a mesure que 1’angle et la distance aug-
mentent. De plus, a partir d’un certain angle (e.g. 30°) nous
faisons face a une perte de données le long du segment (fi-
gure en bas a gauche).

Puisque les alternances de noir et de blanc ont un effet né-
faste sur les données du laser nous proposons un damier
modifié (figure [3| a droite) pour améliorer les données du
laser comme le montre la figure ] a droite. Nous ajoutons
une bande blanche a I’intersection entre la plan laser et le
plan étalon. La hauteur et la taille de cette bande dépendent
fortement de la position du laser sur le robot ainsi que de
I’inclinaison maximum du plan lors de 1’acquisition des
données. Comme le montre la figure [3] nous ajoutons des
marqueurs visuel pour conserver la possibilité d’étalonner
une caméra conventionnelle et enfin, nous conservons le
damier dans la partie basse ol il n’y a jamais d’intersec-
tion avec le plan laser. Cela permet d’améliorer la précision
d’un étalonnage avec une caméra conventionnelle puisque

nous ajoutons plus de point sur 1’axe vertical.
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FIGURE 3 — Plan damier pour étalonner les caméras cou-
leurs (gauche) et plan modifié pour une meilleure qualité
des données laser (droite)
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FIGURE 4 — Données laser brutes (bleu) avec régression
(rouge) (plan cartésien en metres), colonne de gauche avec
le damier, colonne de droite avec le plan modifié

Puisque le damier est un plan, le laser doit le détecter
comme un segment. Nous corrigeons donc les mesures du
laser en utilisant une régression basée sur les moindres car-
rés pour obtenir n points Py, a introduire dans 1’équation

@.
2.3 Etalonnage

Cette section décrit et compare différentes méthodes d’éta-
lonnage (une résolution linéaire et plusieurs optimisations
non-linéaires). La solution linéaire est utilisée pour initia-
liser les méthodes non linéaires utilisant 1’algorithme de
Levenberg-Macquardt.

Solution linéaire. Pour résoudre la contrainte (@), les
données sont composées de n points pour chacun des m
échantillons capturés a différentes positions et orientations
du plan étalon. Nous devons estimer 9 parametres inconnus
et nous avons donc besoin de 9 équations pour résoudre le
probléme. Un plus grand nombre d’équations permettra de
réduire I’influence du bruit des capteurs. Ce probleme peut
&tre décrit comme m equations de la forme :

(an ® P—Lrij)h =d;®1, )
ou ® est le produit de Kronecker, ¢ = 1---n le nombre
de points, j = 1---m le nombre de plans et 1,, un vec-
teur colonne de taille » dont tous les éléments vallent



1. P, est la matrice de m vecteurs de coordonnées
pr, empilés sur n lignes. Le vecteur colonne solution
h = [hlla hlg, h13, hgl, hQQ, hgg, h:il’ h32, hgg]T contient
les éléments d’une matrice estimée H.

Par construction de H, nous pouvons extraire la matrice R
et le vecteur t a partir de hk, k=1---3):

~

R = [ﬁ]_, ﬁ27 Hl X Hz] (6)
t = Rhs (7)

Selon [11], 1a SVD peut €tre utilisée pour approximer la
matrice de rotation R a partir de la matrice dégénérée R
grace a la matrice R :

R=UXV'
R~R=UV'
t%f{,h;g

A cause de la construction de H nous avons 9 parametres a
estimer au lieu de 6 (3 rotations et 3 translations). Chaque
segment laser fournit deux points linéairement indépen-
dants. Il faut donc minimum 5 plans pour résoudre (3).

Optimisation non linéaire de t. A 1’observation de la
reprojection des données Kinect dans le repere laser, nous
pouvons dire que la matrice R est plutdt bien estimée.
Nous commencerons donc par I’optimisation seule de t.

Le but est de minimiser 1’erreur de projection des points
du laser dans le repere Kinect. Nous utilisons la distance
orthogonale au plan comme métrique pour optimiser £ :

mmiiHnJ—.(f{pLi_j +1) fdeQ ®)
j=1i=1

Optimisation non linéaire deR et t basée sur H. Pour
confirmer si I’estimation linéaire de la rotation est correcte
nous optimisons maintenant la rotation et la translation en
méme temps. En utilisant la méme métrique que pour (8)
et la méme décomposition de H que dans (@), le probleme
devient un probleme de minimisation sous contraintes :

=

Les contraintes permettent d’obtenir une matrice de rota-
tion bien formée a partlr de @ puisqu’elles font de hy des
vecteurs orthonormés. R et € peuvent donc étre extraits de
H de la méme fagon que (B) et (7).

Métrique du rayon, ""beam’’. Dupont et al. dans [12]
ont introduit une métrique différente qui tient compte de la
distance réelle parcourue par le rayon laser jusqu’au plan.
Nous utiliserons cette métrique pour comparer avec la mé-
trique orthogonale. Cette métrique d; est donnée par :

mH —1lethyhp=0

dp = ||pK — s+ ?e”

ou s est I’origine de Fr, exprimée dans Fr), T est le vec-
teur représentant le rayon et e est le temps de collision entre
le plan et la source :

s = Rt

T =pk—s
d—n.s

i

Le probleme de minimisation (8) devient donc :

mlnz Zdb” R,t).

j=11:i=1

3 Résultats d’étalonnages
3.1 Configuration

Dans cette expérimentation, nous étalonnons un télémetre
laser 2D a bas prix avec une Kinect et une caméra couleur
montées sur notre robot mobile (voir figure[5). Nos jeux de
données sont tous issus de cette configuration réelle d’uti-
lisation.

FIGURE 5 — Position des capteurs sur le robot Lina (Droids
Company)

Nous considérons deux jeux de données. Le premier est
composé de 16 plans de 80 x 80 cm avec damier (cases
de 89 x 89 mm ) capturés a différentes distances et orien-
tations. Le second est composé de la méme fagon mais en
utilisant le motif d’étalonnage modifié.

3.2 Résultat d’étalonnage Laser-Kinect

Pour comparer les différentes méthodes, nous présentons
les moyennes et écarts-types pour les deux métriques (or-
thogonale et rayon) dans la figure[6] et pour chaque jeu de
données.

La figure [6] montre que les étalonnages utilisant 1’'une ou
I’autre métrique produisent approximativement les mémes
résultats. Dans les deux cas, la méthode linéaire produit
des résultats significativement moins bons que les optimi-
sations non linéaires, ce qui était attendu.

Il est flagrant que I'utilisation du plan modifié améliore
significativement les résultats d’étalonnage quelles que
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FIGURE 6 — Moyennes et écarts-types de I’erreur de repro-
jection utilisant les distances orthogonale (gauche) et du
rayon (droite) pour le damier (A) et le plan modifié (B)

soient la métrique ou la méthode utilisées. Ceci est particu-
lierement vrai pour la solution linéaire ce qui permet d’ob-
tenir une bonne initialisation des méthodes non linéaires et
de réduire le risque de tomber dans un minimum local et
améliore le temps d’optimisation.

Le tableau [T (en cm) compile les moyennes, écarts-types,
minima et maxima pour chaque métrique et chaque mé-
thode. Le premier tableau présente les résultats obtenus
avec le damier traditionnel alors que le tableau suivant
montre les résultats obtenus avec I’étalon modifié. Comme
nous pouvons I’observer sur le figure [f] la différence entre
les méthodes non linéaires est inférieure au cm. Cela
confirme la bonne estimation de R par la méthode linéaire.
Les cases en vert représentent les meilleures valeurs pour
la catégorie considérée.

TABLE 1 — Erreurs de reprojection en cm

Damier traditionnel

Stat Reproj. | Linear | topt. | Rstopt. | beam opt.
Mean Orthog. 11.62 2.55 2.33 2.42
Beam 13.80 3.00 2.71 2.79
Std Orthog. 7.11 1.92 1.85 1.79
Beam 9.54 2.43 2.45 2.29
Min Orthog. 0.03 0.03 0.03 0.00
Beam 0.03 0.03 0.03 0.00
Max Orthog. 26.01 7.92 10.58 8.81
Beam 41.01 12.49 15.64 13.23

Etalon modifié
Stat Reproj. | Linear | topt. | Rs&topt. | beam opt.

Mean Orthog. 4.66 1.75 1.64 1.71
Beam 6.37 2.37 2.30 2.23

Std Orthog. 2.74 1.27 1.16 1.27
Beam 4.01 1.69 1.77 1.54

Min Orthog. 0.51 0.02 0.04 0.02
Beam 0.15 0.02 0.04 0.02

Max Orthog. 12.35 6.60 4.89 6.66
Beam 16.91 8.05 7.71 6.80

Nous présentons dans le tableau [2] les résultats de tests de
Kruskal-Wallis afin de confirmer la significativité des ré-
sultats. Nous pouvons remarquer que la P-value est tou-
jours inférieure 3 10~% entre la méthode linéaire et n’im-
porte quelle autre méthode. L optimisation de t seul ou de
R et t quels que soient la métrique ou le plan étalon est

toujours significativement plus précise que la solution li-
néaire. Le tableau [3| présente la différence entre 1’utilisa-
tion du plan damier traditionnel et I’utilisation de 1’étalon
modifié. Le plan modifié est significativement plus perfor-
mant avec la métrique orthogonale quelle que soit la mé-
thode employée et significativement plus performant avec
la métrique du rayon pour la méthode linéaire et la méthode
d’optimisation de la distance du rayon.

TABLE 2 — Test de Kruskal-Wallis entre les méthodes

Traditional chessboard calibration plane

p > KW Linear t opt. R & topt. | beam opt.
Linear X <1075 | <10°° <10-°
t opt. X X 0.3428 0.6856

R & t opt. X X X 0.5203

Modified chessboard calibration plane
p > KW Linear t opt. R & topt. | beam opt.

Linear X <10-6 <10-6 <10-6
t opt. X X 0.6999 0.8438
R & t opt. X X X 0.8514

TABLE 3 — Test de Kruskal-Wallis entre les motifs d’éta-
lonnage

p > KW Linear t opt. R & topt. | beam opt.
Orthogonal | <10~ % | <10=3 <1072 <1073
Beam <1076 | 0.7125 0.1242 <107 T

L’erreur induite par les méthodes non linéaires semble
compatible avec le but final qui est de combiner les don-
nées du laser et de la Kinect. En particulier, la méthode non
linéaire d’optimisation globale présente une erreur de 2.33
cm alors que la taille des créneaux est de 5.76 cm sur la fi-
gure[d] Cela signifie que 1’étalonnage peut étre plus précis
que le capteur laser dans le cas précis d’une alternance de
blanc et de noir. La Kinect n’étant pas sensible a cet effet,
elle pourra donc venir améliorer les données du laser.

4 Evitement d’obstacles fiable

4.1 Modéele d’amélioration

Apres avoir retiré le sol et le plafond des données de la Ki-
nect, tous les objets détectés sont potentiellement des obs-
tacles. Chaque point fourni par la Kinect est exprimé dans
le repere du laser (x; y; z;) et projeté sur le plan laser. En
coordonnées polaires, nous avons donc (I, O) :

Ok = 78 —tan~'(z;/z;) and g = /2?4 22

d(0) = min ((9), Ik (9))

Cette équation exprime un balayage laser avec 1 et d qui as-
socient chacun une distance avec un angle respectivement
pour le laser et pour la combinaison laser-Kinect.



4.2 Résultats expérimentaux

Dans la figure [7] nous montrons a gauche I'image de pro-
fondeur de la Kinect et a droite la carte contenant la combi-
naison laser-Kinect. Le cercle noir représente un rayon de
4m. Le bleu représente les obstacles détectés par le laser
non modifié par 1’adjonction de la Kinect. Le vert repré-
sente les obstacles détectés seulement par la Kinect alors
que le rouge montre la position de I’ obstacle correspondant
détecté par le laser.

(b) Fusion

(a) Kinect depth image

FIGURE 7 — Obstacle vertical. La fleche représente le
centre et |’orientation du robot.

La figure [7jmontre un cas ot le laser et la Kinect détectent
le mé&me obstacle. La carte est peu améliorée par la Kinect.
La figurd8 montre le cas d’une table invisible par le laser.
Comme le montre la carte, la Kinect détecte parfaitement
le plan de la table et corrige les données du laser (en vert).
Un évitement d’obstacle basé laser aurait mené a une col-
lision directe avec la table. Cette situation est corrigée par
I’ajout de la Kinect comme nous le montrons dans la vidéo
attachée a ce papier.

(b) Fusion

(a) Kinect depth image

FIGURE 8 — Scénario type : la table. La fleche représente
le centre et I’orientation du robot.

5 Conclusion et perspectives

Nous avons présenté une méthode d’étalonnage basée sur
un plan étalon entre un télémetre laser et une caméra 3D.
Nous avons montré au travers d’expériences que cette mé-
thode est suffisante pour améliorer les données du laser
grace a la Kinect en vue d’un évitement d’obstacles de
forme complexe comme une table. Nous avons de plus pro-
posé un motif étalon qui améliore significativement la pré-
cision d’étalonnage lorsqu’on utilise un télémetre laser a
bas coft.

Notre extension de Camera calibration toolbox for Matlab
[7] a I’étalonnage des caméras conventionnelles, des laser
et des caméras 3D est disponible a http://goo.gl/
01JmGX.

Dans de futurs travaux, nous pourrons investiguer 1’étalon-
nage de la Kinect en simplifiant le processus par une au-
tomatisation des sélections. Il serait aussi intéressant de se
pencher sur la problématique d’étalonnage sur scéne natu-
relle pour permettre un processus encore plus transparent
pour I’utilisateur.
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