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Résumé

Dans cet article, nous présentons un nouveau gyroscope

visuel omnidirectionnel pour robot mobile et volant. Le

gyroscope estime l’orientation 3D d’un robot embarquant

une caméra sphérique en comparant l’image courante avec

celle acquise à une pose de référence. Cette comparaison

se fait à l’aide d’une nouvelle mesure de similarité entre

images : le Mélange de Potentiels Photométriques. Consi-

dérée au sein d’une optimization non-linéaire classique,

cette mesure offre un domaine de convergence étendu et

estime l’attitude précisément et de façon robuste, comme

le montrent les résultats pour une caméra à deux lentilles

fisheye montée sur l’effecteur d’un bras robotique et un

drone à voilure fixe.

Mots Clef

Vision omnidirectionnelle, gyroscope, recalage direct

Abstract

In this paper, we present a new direct omnidirectional vi-

sual gyroscope for mobile and flying robots. The gyroscope

estimates the 3D orientation of a robot embedding a sphe-

rical camera by comparing the current image with that ac-

quired at a reference pose. Comparison is done thanks to

a new image-similarity measure : the Mixture of Photo-

metric Potentials. Considered in a classical nonlinear op-

timization, the latter measure offers an extended conver-

gence domain and provides accurate and robust attitude

estimates, as shown by results got for a twin-fisheye ca-

mera mounted on the end-effector of a robot arm and on a

fixed-wing flying robot.
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1 Introduction

1.1 Contexte et état de l’art

Les caméras apportent beaucoup d’informations sur la

scène observée et sont largement utilisées en robotique par

leur taille et leur masse réduites, pour un coût modéré.

Estimer l’orientation d’une caméra à partir de l’image

qu’elle acquière (requête) par rapport à une image de réfé-

rence est un problème classique en robotique [1]. Les com-

pas visuels estiment le cap du robot mobile embarquant

la caméra, les gyroscopes visuels calculent l’attitude com-

plète (angles de roulis, tangage et lacet), alors que l’odo-

métrie visuelle exploite une séquence d’images complète

entre la référence et la requête, pour estimer la pose du ro-

bot (position et orientation).

Les caméras omnidirectionnelles étendent considérable-

ment le champ de vue du robot qui l’embarque. Les images

omnidirectionnelles peuvent être obtenues en montant un

système catadioptrique [2] ou une lentille fisheye [3] sur

un boitier de caméra. Les miroirs et les lentilles peuvent

aussi être combinées pour obtenir une vue sphérique com-

plète par une seule matrice photosensible autour d’un point

de vue [4]. Ce type de montage permet d’obtenir une vue

sphérique sans motorisation et avec un nombre minimal de

lentilles.

De récents travaux ont été menés sur de nouvelles repré-

sentations de l’image (Spherepix) pour son traitement [5]

et pour l’estimation d’attitude [6].

La conception de gyroscopes visuels pour des caméras om-

nidirectionnelles est un sujet assez fouillé en robotique mo-

bile mais les méthodes existantes [7, 8, 9] reposent toutes

sur des primitives géométriques extraites des images (ex. :

la projection dans l’image de droites 3D parallèles, les

points de fuite, des primitives SIFT) pour estimer l’attitude

de la caméra.

Cependant, l’extraction et le suivi de ces primitives re-

quièrent du traitement d’image complexe, sensible au bruit

et aux changements d’illumination. Ces méthodes basées

primitives géométriques reposent, de plus, sur des hypo-

thèses à propos de la structure de la scène observée, les

limitant à certains environnements, par exemple à des en-

vironnements construits, riches en droites parallèles [7, 8].

Pour palier à ces problèmes, les intensités de tous les pixels

de l’image, interprétée comme un signal 2D, peuvent être

exploitées pour estimer la pose de la caméra. Considérer

tous les pixels apporte, de plus, une redondance d’infor-

mation menant à une robustesse et une précision accrues.

Ces approches sont appelées denses, directes ou globales,

en fonction du contexte, et deux classes en ont émergé : les

méthodes basées apparence [10, 11], dans le domaine de

l’image, et les méthodes basées analyse harmonique dans

le domaine fréquentiel pour l’estimation d’attitude [12] et

de mouvement rigide dans l’espace [13].

Enfin, des méthodes hybrides ont récemment émergé, tel

que SVO [14] (Semidirect Visual Odometry), qui bénéfi-



cient à la fois des avantages des méthodes basées primitives

géométriques et des méthodes denses.

1.2 Contribution, organisation et notations

Dans cet article, nous proposons un gyroscope visuel dense

reposant sur la nouvelle représentation des intensités d’une

image sphérique qu’est le Mélange de Potentiels Photomé-

triques (MPP). Cette représentation se base sur [15], où des

mélanges de gaussiennes photométriques 2D sont exploi-

tées pour étendre le domaine de convergence de l’asservis-

sement visuel photométrique. A partir de la forme analy-

tique simple du MPP, une mesure de similarité entre images

est construite. Cette mesure peut-être optimisée par un al-

gorithme classique de type Gauss-Newton ou Levenberg-

Marquardt, potentiellement combiné à un M-Estimateur

pour plus de robustesse.

Le gyroscope visuel proposé présente quelques propriétés

remarquables. Il est précis, même quand les images sphé-

riques sont de faible définition, et facile à régler, grâce à

l’unique paramètre, pour une définition d’image donnée,

qui contrôle la largeur des potentiels photométriques (fonc-

tions gaussiennes dans cet article) équivalent au “degré

d’influence” de chaque pixel sur ses voisins. Contrairement

à la majorité des gyroscopes visuels existants, il fonctionne

aussi bien dans des environnements structurés que non-

structurés et ne demande aucun traitement d’image (les

gradients de l’image ne sont pas à calculer). De plus, les

expérimentations faites à l’extérieur en conditions réelles

suggèrent qu’il est robuste aux variations d’éclairage et aux

occultations partielles.

Dans la suite de l’article, la partie 2 présente le modèle ma-

thématique de caméra sphérique considéré dans ce travail.

La partie 3 décrit comment représenter une image sphé-

rique par un mélange de potentiels photométriques. Dans

la partie 4, la fonction de coût basée MPP est introduite et

exploitée pour construire le gyroscope visuel. Les résultats

d’expérimentations, en conditions réelles, menées avec une

caméra Ricoh Theta S montée sur l’effecteur d’un bras ro-

botique et sur un drone à voilure fixe sont présentés et dis-

cutés dans la partie 5. Enfin, la partie 6 synthétise les prin-

cipales contributions de l’article et indique quelques pistes

de travaux futurs.

Notations : Rn indique l’espace euclidien de dimension n,

R
m×n l’ensemble des matrices de dimensions m×n, In×n

la matrice identité de dimensions n × n et SO(3), SE(3)
le groupe spécial orthogonal 3D et le groupe spécial Eu-

clidien, respectivement. Pour une matrice A carrée et non-

singulière, A−1 indique son inverse et det(A) son détermi-

nant. Enfin, ‖x‖ est la norme euclidienne de x ∈ R
n, [z]×

la matrice anti-symétrique associée au vecteur z ∈ R
3, et

, l’égalité par définition. ⋄

2 Modélisation de caméra sphérique

Certaines caméras à lentille fisheye se sont montrées équi-

valentes, approximativement, à un système catadioptrique

central [16]. Leur fonction de projection peut donc se re-
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FIGURE 1 – La caméra double-fisheye Ricoh Theta :

(a) Representation schématique (vue de dessus) : les len-

tilles, de repères Fc1 et Fc2 , sont grisées. Dans cet article,

Fc coincide avec Fc1 et les origines de Fc1 et Fc2 sont

confondues ; (b) Vue de dessus de la caméra sans boîtier.

présenter à l’aide du modèle de projection centrale unifié,

faisant intervenir deux projections successives [17], la pre-

mière sur une sphère unitaire et, la seconde, sur le plan

image par projection perspective.

Cet article se concentre sur les caméras sphériques com-

binant deux lentilles fisheye identiques, orientées dans des

directions opposées mais alignées (ex. : les caméras Ricoh

Theta et Samsung Gear 360). Deux jeux de paramètres in-

trinsèques sont considérés, un pour chaque lentille fisheye,

Pcj =
{
αuj

, αvj , u0j , v0j , ξj
}

, j ∈ {1, 2}, où αuj
et

αvj sont des facteurs d’échelle (axe horizontal et axe ver-

tical de l’image) du plan image normalisé au plan image

numérique (coordonnées en pixels), u0j et v0j sont les co-

ordonnées du point principal (pixels), et ξj est la distance

entre le centre de la sphère et le deuxième centre de projec-

tion (perspective) de la camera j (Fig. 1).

Enfin, les paramètres extrinsèques décrivent la rotation 3D

entre les axes optiques z1 et z2 des lentilles fisheye. En uti-

lisant la représentation axe-angle d’une rotation dans l’es-

pace 3D sous la forme d’un vecteur unitaire w1,2 ∈ R
3

et un angle θ1,2, les paramètres extrinsèques sont les élé-

ments du vecteur r1,2 = θ1,2 w1,2. Grâce aux formules de

Rodrigues, la matrice de rotation c2Rc1 entre le repère de

la première lentille fisheye Fc1 et le repère de la seconde,

Fc2 , se calcule à partir de w1,2 et θ1,2 (et vice-versa).

Les dix paramètres intrinsèques et extrinsèques de la ca-

méra sphérique peuvent être calculés simultanément à par-

tir de points extraits d’images d’une mire d’étalonnage

connue. Une fois que les paramètres de la caméra ont été

calculés, en supposant que le repère Fc de la caméra coïn-

cide avec Fc1 , l’élévation de l’image sur la sphère est di-

rect puisqu’un point cXS = [cXS ,
c YS ,

c ZS ]
T de la sphère

unitaire s’exprime par rapport à Fc2 via c2Rc1 , et se pro-

jette, grâce aux paramètres Pcj , j ∈ {1, 2}, dans la zone

de l’image correspondant à la lentille fisheye qui le perçoit.

La projection sphérique d’un point 3D c
X =

[cX, cY , cZ]T , exprimé dans Fc, en un point



c
XS = c

X/‖cX‖ appartenant à l’image sphérique,

cela nous permet de nous restreindre à une sphère unitaire,

sans perte de généralité. Plus précisément, nous pouvons

admettre que c
XS repose directement à la surface de la

sphère du modèle de projection centrale unifiée.

Dans cet article, une image sphérique est représentée par un

ensemble de points (pixels) répartis uniformément, au sens

géodésique, sur la surface de la sphère. L’ensemble dis-

cret de points c
XSi, i ∈ {1, 2, . . . , P} est uniformément

réparti sur la surface de la sphère quand il est construit

à partir d’un icosaèdre convexe régulier (un polyèdre de

vingt triangles équilatéraux et douze sommets), dont les

faces subissent N subdivisions, N étant proportionnel à la

définition désirée de l’image sphérique [18]. A noter que

les sommets d’un icosaèdre convexe régulier sont régu-

lièrement distribués sur la sphère unitaire circonscrite au

polyèdre : cette propriété reste valide pour un icosaèdre

dont les faces ont été divisées récursivement. Pour N ni-

veaux de subdivision, le polyèdre correspondant possède

P = 1
2 (20× 4N ) + 2 sommets et 20× 4N facettes.

3 MPP

L’objectif est de concevoir un gyroscope visuel qui estime

l’orientation relative entre une image sphérique IS , acquise

par la caméra à l’instant t et une image sphérique de ré-

férence I∗S . Cette orientation relative se représente par un

axe et un angle combinés en un vecteur r = θw, tel que

‖w‖ = 1. Puisque r minimise la différence entre IS(r) et

I∗S , ces dernières peuvent être comparées par la Somme des

Carrés des Ecarts (SCE), donnant la fonction de coût :

CSCE(r) = ‖IS(r) − I
∗
S‖, (1)

dans laquelle les intensités IS(r) et I∗S , des images en ni-

veaux de gris, aux points c
XSi, i ∈ {1, 2, . . . , P}, ont été

empilées en vecteurs IS(r), I
∗
S ∈ R

P , respectivement.

Tout en étant intuitive et facile à relier aux degrés de liberté

(DDL) de rotation de la caméra (dans le cas des images hé-

misphériques [19]), CSCE(r) est connue pour présenter, en

pratique, un domaine de convergence étroit autour de son

minimum. C’est un inconvénient majeur qui justifie l’intro-

duction d’une nouvelle représentation d’image sphérique.

Nous proposons alors d’adapter la notion de mélange de

gaussiennes photométriques 2D (initialement proposé pour

l’asservissement visuel de caméra perspective [15]), pour

que notre gyroscope visuel présente un domaine de conver-

gence étendu. De ce fait, une couverture quasi-complète de

SO(3) sera atteinte (cf. partie 5).

Rappelons que la fonction mélange G(x) de m fonctions

de densités de probabilités (fdp) gaussiennes hétéroscédas-

tique s’écrit [20, Ch. 3] :

G(x) =

m∑

i=1

wi φ(x; µi, Σi), (2)

où

φ(x; µi, Σi) =

1√
(2π)n det(Σi)

exp(−
1

2
(x− µi)

T
Σ

−1
i (x− µi)),

(3)

indique la fdp gaussienne d’un vecteur aléatoire x ∈ R
n

de moyenne µi ∈ R
n et de matrice de covariance définie

positive Σi ∈ R
n×n, i ∈ {1, . . . ,m}, et,

m∑

i=1

wi = 1, wi ≥ 0, i ∈ {1, . . . ,m}. (4)

De cette définition, G(x) de (2) est la combinaison convexe

de m fdp gaussiennes avec les pondérations w1, . . . , wm.

En s’inspirant de (2) et en étendant la représentation de [15]

aux images sphériques (n = 3), on définit le Mélange de

Potentiels Photométriques au point c
XSg par :

GS(
c
XSg, IS) =

P∑

i=1

IS(
c
XSi)

1

λ3
g (2π)

3/2
exp
(
−

(Dc
XSi)

2

2λ2
g

)
,

(5)

où Dc
XSi = arccos

(c
X

T
Sg

c
XSi

)
est la distance géodé-

sique entre c
XSg et c

XSi sur la sphère unitaire S2 et

IS(
c
XSi) ≥ 0 décrit l’intensité normalisée de l’image au

point cXSi tel que
∑P

i=1 IS(
c
XSi) = 1 (cf. équation (4)).

Le paramètre d’extension λg > 0 est réglable pour ajuster

la largeur des gaussiennes de (5).

Avant d’établir l’algorithme du gyroscope visuel basé MPP

(cf. partie 4), il est important de noter deux différences ma-

jeures entre les équations (2) et (5) :

— Dans (5), on pose µi =
c
XSi et Σi = λ2

g I3×3, ∀ i,
c’est-à-dire que l’on se restreint à un mélange iso-

trope homoscédastique [20, Sect. 3.3]. Le carré de

la distance de Mahalanobis (x−µi)
T
Σ

−1
i (x−µi)

de (3) se réduit au carré d’une distance géodésique

pondérée, dans notre cas.

— Alors que l’intuition s’apparente aux probabilités et

aux statistiques, il n’y a rien de stochastique dans

la représentation de l’image sphérique dans (5). Le

fait que GS(
c
XSg, IS) puisse représenter une fdp

n’est pas exploité.

Remarque 1 (Généralité de la représentation du MPP)

Notons que (5) est une instance d’une représentation

d’image sphérique plus générale. En fait, les gaussiennes

de l’équation (5) sont utilisées pour régler le pouvoir

d’attraction (ou le rayon d’influence) de chaque pixel
c
XSg de l’image. Elles peuvent être remplacées par

d’autres fonctions noyau (à support infini) considérées en

statistiques non-paramétriques [21]. ⋄

4 Gyroscope visuel basé MPP
Soit c

Rc∗ ∈ SO(3), la matrice de rotation inconnue entre

l’image de référence I∗S et l’image courante IS que notre



gyroscope visuel vise à estimer. En adaptant (5), on intro-

duit le MPP au point c∗
XSg :

GS(
c∗
XSg, IS ,

c
Rc∗) ,

P∑

i=1

HS(
c
XSg,

c
XSi, IS ,

c
Rc∗)

=

P∑

i=1

IS(
c
XSi)

1

λ3
g (2π)

3/2
exp(−

(Dc
XSi)

2

2λ2
g

),

(6)

où c
XSg = c

Rc∗
c∗
XSg, c

XSi = c
Rc∗

c∗
XSi et

‖c∗XSg‖ = ‖c∗XSi‖ = 1. Remplaçons ensuite la fonc-

tion de coût SCE de (1) par :

CMPP(r) , ‖CMPP(r)‖ = ‖GS(IS ,
c
Rc∗(r))−GS(I

∗
S)‖,
(7)

où GS(IS ,
c
Rc∗(r)), GS(I

∗
S) ∈ R

P empilent les va-

leurs de GS(
c∗
XSg, IS ,

c
Rc∗(r)) et, respectivement, de

GS(I
∗
S) des P pixels des images sphériques. c

Rc∗(r) in-

dique que la matrice de rotation est calculée à partir du

vecteur “axe-angle” r. Un estimé r̂ de r peut s’obtenir

par minimisation de (7) à l’aide de l’algorithme de Gauss-

Newton. En initialisant cet algorithme itératif avec r
(0)

(itération 0), le calcul de r
(k+1) à partir de r

(k) nécessite

de calculer c(k+1)

Rc∗ en composant les matrices de rotation

déterminées à partir de r(k) et de l’incrément ∆r
(k), c’est-

à-dire :

c(k+1)

Rc∗ = c(k+1)

Rc(k)(∆r
(k)) c(k)

Rc∗(r
(k)) , (8)

avec k ∈ {0, 1, . . .}. D’autre part, ∆r
(k) s’exprime à partir

d’un développement limité de Taylor au premier ordre de

CMPP(r) en r̂ :

CMPP( r̂ ) ≃ CMPP(r
(k)) +

∂ CMPP(r
(k))

∂ r(k)
∆r

(k). (9)

Ensuite, en posant (9) égale à zéro, on a :

∆r
(k) = − γ

[
∂ CMPP(r

(k))

∂ r(k)

]†
CMPP(r

(k)), (10)

où [ · ]† est la pseudo-inverse à gauche (de Moore-Penrose)

et γ est un gain positif. Ainsi, l’équation (8) permet de

mettre à jour l’orientation estimée de la caméra à chaque

itération k jusqu’à convergence. GS(I
∗
S) étant constant, la

matrice jacobienne de dimensions P × 3 de (10) est :

∂ CMPP(r
(k))

∂ r(k)
=

∂ GS(IS ,
c(k)

Rc∗)

∂ r(k)
. (11)

En appliquant la règle des dérivées en chaîne à (11) et en

factorisant l’expression, on obtient :

∂ CMPP(r
(k))

∂ r(k)
=




...(
P∑

i=1

∂ HS

∂ c(k)
XSg

)
∂ c(k)

XSg

∂ r(k)

...



,

(12)

où les paramètres de HS de (6) ont été omis par souci de

compacité.

Il reste à exprimer les deux dérivées partielles de l’opé-

rande de droite dans l’équation (12).

En supposant c(k)

XSi 6= c(k)

X
T

Sg, la dérivée partielle de

HS par rapport à c(k)

XSg, un vecteur 1 × 3, est donnée

par :

∂ HS

∂ c(k)
XSg

=
IS(

c(k)

XSi)

λ5
g (2π)

3/2
Dc(k)

XSi exp(−
(Dc(k)

XSi)
2

2λ2
g

)

·
c(k)

X
T
Si√

1− (c(k)
XT

Sg
c(k)

XSi)2
,

où c(k)

XSg = c(k)

Rc∗
c∗
XSg , c(k)

XSi = c(k)

Rc∗
c∗
XSi.

La dérivée partielle de c(k)

XSg par rapport à r
(k), une ma-

trice 3× 3, s’obtient à partir de la formule bien connue re-

liant le mouvement d’un point 3D à celui de la caméra, en

considérant une vitesse de translation nulle :

c(k)

ẊSg = −ωc ×
c(k)

XSg =
[
c(k)

XSg

]
×
ωc ,

où ωc ∈ R
3 est la vitesse angulaire du repère de la caméra

Fc, équivalente à l’incrément ∆r
(k) en suivant les nota-

tions de cette partie. En conclusion, on a :

∂ c(k)

XSg

∂ r(k)
=
[
c(k)

XSg

]
×
.

Remarque 2 (Traitement d’image sphérique) Le MPP

est frugal en calculs puisqu’il n’implique aucun traitement

d’image. Par exemple, contrairement aux approches di-

rectes existantes, les gradients de l’image ne sont pas à

calculer par traitement d’image, tâche difficile, en particu-

lier pour une image sphérique [5].

Remarque 3 (Algorithme de Levenberg-Marquardt)

Pour améliorer les performances de convergence, l’al-

gorithme de Gauss-Newton peut-être remplacé par celui

de Levenberg-Marquardt. Dans ce cas, le calcul de

l’incrément (10) devient :

∆r
(k) = − γ

(
JTJ + ν diag(JTJ)

)−1
JT

CMPP(r
(k)),

où J , ∂ CMPP(r
(k))/∂ r(k), diag(JTJ) est la matrice

diagonale construite à partir des éléments sur la diagonale

de JTJ et ν > 0 est le facteur d’amortissement. ⋄

5 Validation expérimentale

5.1 Etalonnage de la caméra sphérique

Le gyroscope visuel proposé est évalué pour la caméra Ri-

coh Theta S. Les images sphériques sont réalisées par deux

lentilles fisheye montées dos à dos, capturant la lumière

dans un champ de vue de 360◦ (Fig. 1). La lumière est re-

dirigée vers les deux matrices photosensibles à l’aide de



deux prismes à 90◦. Dans les expérimentations, des images

de 1280 × 720 pixels sont acquises au format double-

fisheye 1 (deux images hémisphériques côte-à-côte, comme

en Fig. 2(b)). Un masque constant, réalisé manuellement,

est appliqué aux images pour n’en considérer que les par-

ties utiles pour le gyroscope, c’est-à-dire les deux “dis-

ques” des images fisheye.

Pour l’étalonnage, la Ricoh Theta est modélisée comme un

système stéréoscopique avec deux caméras fisheye parta-

geant le même centre optique. Des images de mire à quatre

plans sont acquises pour l’étalonnage (Fig. 2(a)). Une va-

riante de l’algorithme d’étalonnage de [22] a été mise en

oeuvre en fixant la translation entre les deux caméras fi-

sheye à zéro et en estimant uniquement la rotation. Cela a

mené à Pc1 = {577, 77; 576, 11; 958, 66; 316, 90; 1, 99},

Pc2 = {567, 90; 565, 17; 321, 55; 319, 48; 1, 94}, et

r1,2 = [−0, 008; 3, 132;−0, 011]T rad (équivalent à une

rotation de 179,45◦ autour d’un axe très proche de y1).

5.2 Bras robot

Afin d’avoir des rotations pures autour du centre op-

tique, la caméra est montée sur l’effecteur d’un ro-

bot Stäubli TX-60 à 6 DDL au sein d’une pièce de

10,05 m × 7,03 m × 2,70 m éclairée par des tubes au

néon.L’implémentation dans la librairie ViSP 2 de l’algo-

rithme de Tsai et Lenz a permis de réaliser l’étalonnage

extrinsèque de la caméra par rapport à l’effecteur du robot,

c’est-à-dire de calculer e
Mc ∈ SE(3), la transformation

rigide entre le repère caméra Fc et le repère effecteur Fe.

Six acquisitions de mire d’étalonnage ont été faites à partir

de six poses différentes (Fig. 2(b)), menant à :

e
Mc =




−0, 0136 0, 9997 0, 0222 − 0, 0401

0, 0142 − 0, 0220 0, 9996 0, 0000

0, 9998 0, 0139 − 0, 0139 0, 2372

0 0 0 1


,

où la translation est exprimée en mètres.

Dans les expérimentations, 5 Positions d’Acquisitions (PA)

sur le même axe horizontal, de telle sorte que le centre op-

tique de la caméra soit à 60 cm au dessus de la base du

robot Stäubli, sont considérées. A chaque PA, la caméra su-

bit une rotation de 360◦ autour de la verticale, avec un pas

de 2,5◦, donnant 144 images. En PA2, une seconde série

d’acquisitions est réalisée en considérant 94 orientations

3D distinctes qui ne violent pas les contraintes mécaniques

du robot. La distance entre PA0 et PA1, PA2, PA3 et PA4

est de 40, 120, 240 et 400 cm, respectivement. Les codeurs

des articulations du robot Stäubli fournissent une vérité ter-

rain très précise pour la validation du gyroscope visuel.

Estimation de cap (1 DDL). Afin d’étudier la forme de

la fonction de coût CMPP et pour évaluer facilement l’im-

pact du paramètre d’extension λg et du niveau de subdivi-

1. Le jeu de données complet, intitulé SVMIS, est disponible

au lien : http://mis.u-picardie.fr/~g-caron/pub/data/

SVMIS_dataset.zip

2. https://visp.inria.fr

(a) (b)

FIGURE 2 – Etalonnage de la caméra Ricoh Theta tenue par

le bras robotique : (a) La mire d’étalonnage (quatre plans à

disques noirs) ; (b) Image double-fisheye de la mire.

sions N sur CMPP, la rotation pure de la caméra autour d’un

seul axe est considérée, l’axe (vertical) x de Fc.

L’étude se concentre sur PA2. L’impact d’un estimateur

robuste (M-estimateur) sur CMPP(r) est aussi évalué en y

intégrant une fonction de pondération (fonction de Cau-

chy [23, Sect. 4.8]), dont les détails sont omis par sou-

cis de compacité et parce que très classiques. Dans un

soucis d’uniformité de présentation des résultats, CMPP(r)
est normalisée entre 0 et 1 (notée CMPP(r)) : en effet,

max(CMPP(r)) varie significativement en fonction de λg

et N (jusqu’à un facteur 3).

La Figure 3 montre la largeur du domaine de convergence

de CMPP(r) pour différentes valeurs de N et de λg . La Fi-

gure 3(a) représente la fonction de coût basée MPP pour
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FIGURE 3 – [1 DDL Stäubli] Fonction de coût CMPP(r) (ti-

rets noirs verticaux : limites du domaine de convergence) :

(a) N = 2, λg = 0, 01, sans M-estimateur ; (b) N = 5,

λg = 0, 3 avec M-estimateur. (c), (d) Largeur du do-

maine de convergence de CMPP(r) en fonction de λg pour

N ∈ {2, . . . , 6} sans et avec M-estimateur, respectivement.



N = 2 et λg = 0, 01 sans M-estimateur et la Figure 3(b)

pour N = 5 et λg = 0, 3 avec M-estimateur. La lar-

geur du domaine de convergence est de 115◦, 312,5◦ et

360◦, respectivement (pointillés tracés à la verticale). Pour

λg = 0, 01, la fonction de coût basée MPP est identique à

la fonction de coût basée SCE (1).

Les largeurs du domaine de convergence de CMPP(r), et

donc de CMPP(r), la normalisation pour l’affichage n’ayant

aucun impact sur cette largeur, sont indiquées aux fi-

gures 3(c)-3(d) en fonction de λg pour N ∈ {2, 3, . . . , 6}
(les valeurs considérées pour λg sont marquées d’une

croix). Pour λg > 1, CMPP(r) ne change plus.

A partir de la Figure 3, on peut conclure que :

— Plus N est grand, plus CMPP(r) est lisse et plus le

domaine de convergence est étendu,

— Plus λg est grand, plus le domaine de convergence

est étendu (cependant, cet effet disparaît pour λg >
0, 5 et N > 2),

— Le M-estimateur présente un “effet de linéari-

sation” de CMPP(r) (l’effet est plus clair quand

λg est grand). En conséquence, le domaine de

convergence s’étend (particulièrement pour λg ∈
[0, 2, 0, 4]). Cependant, pour de faibles valeurs

de N , le M-estimateur perturbe CMPP(r), ce qui

peut mener à une dégradation des résultats (cf.

fortes discontinuités en Figure 3(a)),

— En conditions idéales (ex. : sans bruit), CMPP(r) est

parfaitement symétrique par rapport à l’origine.

Dans la première série d’estimations, toujours en PA2, l’al-

gorithme de Levenberg-Marquardt (avec γ = 1) est utilisé

(critère d’arrêt de l’optimisation fixé à un seuil de 10−6

sur la stabilité du résidu). La précision d’estimation et la

complexité de notre gyroscope sont évalués en Figure 4.

Dans ces expérimentations, λg est fixé à 0, 325, γ = 1,

et deux rotations initiales sont considérées, r(0) ∈ {0, π},

pour sélectionner celle qui minimise CMPP(r). Cette stra-

tégie élémentaire est suffisamment efficace pour éviter un

potentiel minimum local très éloigné de l’optimum global,

grâce à la largeur du domaine de convergence de CMPP(r).
La Figure 4(a) reporte la moyenne et l’écart-type de l’er-

reur d’estimation angulaire. Le gyroscope est implémenté

en C++ et exécuté sur un MacBook Pro pourvu d’un mi-

croprocesseur Intel Core i7 à 2,4 GHz et de 8 Go de RAM.

Les temps de calculs moyens pour N ∈ {2, 3, 4, 5} sont

de 0, 03s, 0, 50s, 6, 00s et 80, 00s, respectivement. Le M-

Estimateur n’allonge pas le temps de calcul de façon signi-

ficative. La Figure 4(b) complète la Figure 4(a, haut) en

affichant la distribution cumulée empirique obtenue à par-

tir de l’amplitude de l’erreur d’estimation angulaire pour

N ∈ {2, 3, 4, 5}. Les barres verticales de la Figure 4(b)

montrent le taux d’estimations dont l’erreur est inférieure

à 0,5◦, 1◦, 2◦, 5◦ et 10◦. Par exemple, si une erreur de 5◦

est tolérée, environ 75% des estimations sont acceptables

pour N = 3 et environ 95% pour N = 4. Ce dernier ré-

sultat est remarquable puisque, pour N = 4, le gyroscope

utilise juste l’équivalent de deux images de 37 pixels × 37
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FIGURE 4 – [1 DDL Stäubli] Analyse de l’erreur d’esti-

mation pour N ∈ {2, 3, 4, 5} (a) Moyenne et écart-type

de l’erreur d’estimation avec (“M”) ou sans M-estimateur ;

(b) Distribution cumulée empirique.

pixels (une par lentille fisheye).

Evidemment, plus N est grand, meilleure sera la précision

du gyroscope, mais cela se fera au détriment du temps de

calcul. En effet, puisque P = 1
2 (20 × 4N) + 2 (cf. par-

tie 2), le temps de calcul augmente de façon exponentielle

en fonction de N .

Le gyroscope s’est, enfin, montré robuste aux occultations

partielles et occasionnelles causées par les mouvements du

bras robotique.

Une dernière étude à 1 DDL a été réalisée pour évaluer

l’impact de la translation sur la précision d’estimation du

gyroscope. L’algorithme Levenberg-Marquardt est exécuté

avec M-estimateur (comme en Figure 4) pour estimer les

angles entre l’image 71 (l’image de référence) acquise en

PA0 et toutes les autres images acquises en PA0, PA1, . . . ,
PA4. La Figure 5 reporte la moyenne et l’écart-type des

erreurs d’estimation angulaire en fonction de la distance

(croissante) à PA0 et pour N ∈ {3, 4, 5}. La translation

a un impact négligeable sur les erreurs d’estimation. Seul

détail, pour N = 5 le gyroscope apparaît plus sensible

aux translations. Pour N ∈ {3, 4, 5}, l’erreur d’estimation

(pour les 5 PA) est de 2,95◦, 2,49◦, 1,69◦, respectivement.

Estimation d’attitude (3 DDL). Le gyroscope a aussi

été appliqué à l’estimation des trois DDL de rotation de

la Ricoh Theta. Pour ce faire, seul le PA2 est considéré et

λg est fixé à 0, 275, γ = 1, et r(0) = 0 initialise l’al-

gorithme de Gauss-Newton (sans M-estimateur). Ce der-

nier s’est avéré apporter de meilleurs résultats pour 3DDL
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FIGURE 5 – [1 DDL Stäubli] Moyenne et écart-type de l’er-

reur en fonction de la distance à PA0 et pour N ∈ {3, 4, 5}.

que notre implémentation de l’algorithme de Levenberg-

Marquardt. Le Tableau 1 reporte les statistiques d’erreur

d’estimation ‖r− r̂‖ sur les 94 images pour N ∈ {3, 4, 5},

et les temps de calcul moyens correspondant, ainsi que le

nombre d’itérations de l’algorithme d’optimisation.

Drone à voilure fixe. Dans cette dernière expérimenta-

tion, la Ricoh Theta a été fixée à un drone Parrot Disco et

a enregistré un fichier vidéo au format MP4, aussi incluse

dans le jeu de données SVMIS, à 30 images par secondes

(Fig. 6(b)). Le Disco est un drone d’envergure d’1,15 m,

à propulsion mono-rotor, alimenté par batterie, pour une

masse de 750 g.

La position surélevée de la caméra à l’avant du drone per-

met de percevoir l’environnement en minimisant les occul-

tations dues au drone et sans trop perturber son centre de

gravité. Le Disco a été piloté au-dessus d’un champ proche

de la ville d’Amiens pour un vol de 6’41” durant lequel il a

parcouru 4,2 km, atteint l’altitude de 106 m et une vitesse

au sol maximale de 85,9 km/h (Fig. 6(a)).

En absence de vérité terrain fiable (les données de la cen-

trale inertielle embarquée dans la Ricoh Theta se sont ré-

vélées trop imprécises pour une étude quantitative), nous

avons décidé d’effectuer une évaluation qualitative de la

méthode. Pour ce faire, l’image de référence a été choisie

à 4’41” de la vidéo, instant où le drone est à la fois hori-

zontal et central dans la zone parcourue durant le vol. La

Figure 6(c) montre une représentation équirectangulaire de

cette image de référence à pleine définition pour en faciliter

la visualisation. La Figure 6(d) montre une image courante

(à 5’11” de la vidéo) et la Figure 6(e) la même image mais

N 3 4 5

Erreur moyenne [deg.] 7,55 4,15 3,69

Ecart-type de l’erreur [deg.] 3,8 1,77 1,72

Temps de calcul moyen [s] 0,38 3,92 57,16

Nombre moyen d’itérations 11,10 7,83 7,66

TABLE 1 – [3 DDL Stäubli] Statistiques de ‖r− r̂‖, temps

de calcul et nombre d’itérations moyens du gyroscope sur

94 images.

dont la rotation estimée, pour N = 3, par rapport à l’image

de référence, a été compensée. Cette compensation est sa-

tisfaisante puisque les Figures 6(e) et 6(c) ont un aspect

très similaire de ligne d’horizon et de position du soleil et

ce, malgré la distance entre l’image courante et celle de ré-

férence de 108 m, pour une altitude respective de 58,3 m

et 50,1 m. Un niveau de compensation comparable est ob-

servé dans 88% des images de la séquence de 6’41” dont

une vidéo est disponible au lien 3 en bas de page. Les mau-

vais résultats (12% des images) sont attribuables à des mi-

nimum locaux dans la fonction de coût MPP en présence de

grandes translations. Il est à noter que ces résultats ont été

obtenus pour un drone évoluant en environnement naturel

non structuré avec une initialisation et un paramétrage fait

exactement comme dans la partie 5.2 où un environnement

structuré intérieur est considéré.

6 Conclusion et perspectives

Cet article propose un gyroscope visuel direct mettant

en oeuvre une nouvelle représentation compacte d’image

sphérique : le Mélange de Potentiels Photometriques

(MPP). Les démonstrations expérimentales faites avec

une caméra double-fisheye, montée sur deux plateformes

robotiques, indiquent que le gyroscope proposé est précis,

facile à régler et robuste aux occultations partielles.

Avec un temps de calcul inférieur à 1 seconde par image

pour N = 3, notre gyroscope est prometteur mais n’est pas

encore intégrable directement dans des applications temps-

réel. Cependant, nous sommes confiants qu’une implémen-

tation sur du matériel spécifique (ex. : GPU) dépassera

cette limitation.

Enfin, nous poursuivons ces travaux en étudiant des mé-

thodes de réglage adaptatif des paramètres λg et N (poten-

tiellement à l’aide de mesures inertielles) ainsi que d’autre

fonctions monotones pour étendre la fonction de coût basée

MPP afin de proposer une convergence globale.
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