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Résumé

Cet article propose une nouvelle méthode basée sur
l'optimisation pour la fusion de données issues de cap-
teurs multimodaux dans ['estimation de la pose 3D
(odométrie) en robotique. La méthode consiste a calibrer
les parametres intrinséques et extrinséques invariants dans
le temps a ’aide d’un algorithme d’initialisation (boot-
strapping) optimisé par des données GPS. Une premiere
étape fournit des estimations initiales fiables pour la
caméra RVB et 'étape finale optimise les parametres
spatio-temporels tels que la pose de la cible et les bi-
ais de centrale inertielle (IMU). L’algorithme proposé est
validé par des résultats expérimentaux sur des séquences
réelles et simulées et des études d’ablation acquises a par-
tir de véhicules terrestres et aériens afin d’estimer la con-
tribution de chaque capteur a la précision de I’estimation
de la pose. Dépot Github : https://github.com/
AbanobSoliman/HCALIB

Mots Clef
RVB-D-IMU, étalonnage, optimisation.
Abstract

This paper proposes a novel optimization-based method for

fusing data from multimodal sensors in 3D pose estimation
(odometry) in robotics. The method involves calibrating
time-invariant intrinsic and extrinsic parameters using a
GPS-optimized bootstrapping algorithm. A first step pro-
vides reliable initial estimates for the RGB camera, and
the final step optimizes spatio-temporal parameters such
as target pose and inertial measurement unit (IMU) bi-
ases. The proposed algorithm is validated through experi-
mental results on both real and simulated sequences and
ablation studies on terrestrial and aerial vehicles to es-
timate the contribution of each sensor to pose estimation
accuracy. Github repository: https://github.com/
AbanobSoliman/HCALIB

Keywords

RGB-D-IMU, calibration, optimization.
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Figure 1: Notre processus de calibration et d’estimation
de pose pour la configuration RVB-D-IMU appliqué a la
séquence de calibration main-ceil VCU-RVI (en haut et
en bas a droite) et a la séquence EuRoC V2-01 (en bas a
gauche).

1 Introduction et travaux connexes

Une méthode d’odométrie de véhicule autonome efficace
repose sur la disponibilité continue des informations de
la sceéne et le véhicule, telles que la structure de la scéne
et les propriétés physiques du véhicule (position, vitesse
ou accélération). Ces propriétés sont mesurées par des
capteurs dits extéroceptifs (Caméras/LiDAR/Radar/GPS)
et proprioceptifs (IMU / odomeétre sur roue). Ajouter
une IMU (ou plusieurs IMU comme dans [1]) a une
méthode de calibration multi-caméras augmente la com-
plexité du processus d’alignement des poses initiales es-
timées a une échelle arbitraire avec leurs positions et écarts
relatifs réels [2]. Dans les travaux récents [3], les au-
teurs ont étudié une approche d’optimisation basée sur les
graphes qui fusionne les informations GPS et IMU avec
celles des caméras stéréo-RVB. IIs montrent une précision
d’estimation supérieure, en particulier dans une opération
hors-ligne, ce qui est idéal pour les applications de calibra-
tion multi-modale (voir Fig. 1).

La multi-modalité est devenue la tendance principale des
travaux de calibration les plus récents [4], car une solution
d’odométrie multi-modale efficace dépend d’un systeme
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Figure 2: Le pipeline de notre méthode. Le processus avant est une couche de traitement de données initiale apres 1’acquisition
de trames RVB-D alignées. Le processus arriere est la couche de traitement centrale avec deux niveaux d’optimisation.

calibré de maniere optimale. Dans ce travail, nous pro-
posons une méthode robuste pour calibrer les parametres
complets du systtme RVB-D-IMU en tenant compte des
performances efficaces en termes de latence, de précision
et de robustesse de la configuration. Au cours des
dernieres années, les algorithmes de calibration RVB-D
[5] ont évolué pour intégrer diverses stratégies de correc-
tion de profondeur basées sur une étape supplémentaire
d’optimisation sur variété. Le travail présenté dans [5]
affine I’estimation de la profondeur avec un ajustement
de courbe paramétrique, tandis que [6] ajuste le nuage de
points sur une sphere. Ajouter une centrale inertielle a une
méthode de calibration RVB-D est abordé dans le travail
de [7] en utilisant des filtres de Kalman étendus (EKF).
Cependant, ces travaux de calibration RVB-D-IMU visent
principalement a estimer la pose et a effectuer une calibra-
tion extrinseque IMU/CAM pendant la tiche d’odométrie.
Nous proposons une solution fiable de calibration RVB-
D-IMU et d’estimation de poses assistée par GPS et nous
résumons nos principales contributions en trois points :

- Une nouvelle méthode pour initialiser I’ajustement de
faisceaux (Bundle Adjustment - BA) visuel-inertiel avec un
niveau préalable d’optimisation de graphe de poses basé
sur des mesures GPS bruitées a faible débit combinées a
des mesures issue d’un gyroscope.

- Un nouveau facteur d’optimisation de 1’échelle du nu-
age de points qui integre les cartes de profondeur non tex-
turées n’ayant pas de caractéristiques distinctives dans un
BA visuel-inertiel, comme toute caméra conventionnelle
dans une configuration de vision stéréo par une double
réprojection avec estimation de facteurs de distorsion.

- Un algorithme de calibration multi-modale robuste
pour la configuration des capteurs RVB-D-IMU avec une
méthodologie d’estimation de pose 3D a I’échelle métrique

N

fiable facilement étendue a un algorithme d’odométrie

RVB-D-IMU-GPS multi-modale (voir Fig. 2).
2 Méthodologie

2.1 Odométrie visuelle basée sur le flux

Les coins et leurs caractéristiques correspondantes de la
scene sont d’abord extraits avec une taille de bloc de 17
pixels. Pour améliorer la robustesse et la polyvalence de
I’odométrie visuelle, nous adoptons la méthode de suivi de
caractéristiques basée sur le flux optique Kanade-Lucas-
Tomasi (KLT), pour faire correspondre les caractéristiques
correspondantes dans une approche de résolution pyrami-
dale a 7 niveaux avec une fenétre de taille 17 x 17 pixels.
En suivant les caractéristiques les plus robustes et sta-
bles sur 10 images consécutives, nous calculons la ma-
trice essentielle avec le rejet des valeurs aberrantes des car-
actéristiques par MAGSAC++ [8]. Bien que RANSAC et
MAGSAC++ soient utiles pour estimer les parametres du
modele a partir de données bruitées, MAGSAC++ offre une
amélioration de la précision, de la robustesse et du temps
de calcul. La transformation relative entre chaque paire
d’images consécutives 7, € SE(3) est récupérée ensuite
a partir de la matrice essentielle, que nous utilisons pour
initialiser notre processus d’optimisation de niveau 1 avec
le graphe de poses initial en utilisant la transformation a
I’échelle arbitraire suivante:

q;VC = {Z;VV 7;07 (1)

ol Twv € SE(3) est la transformation corps rigide en-
tre les reperes inertiels de I'IMU/corps (monde) et de
la caméra RVB (visuel) w,v respectivement. Lors de
I’initialisation, nous supposons qu’il n’y a pas de transla-
tion entre les reperes de référence IMU-caméra, c’est-a-
dire twv = [0,0,0]". La rotation R,,, entre eux est donnée
dans la Fig. 3 (b), sachant que le repere de la caméra c et
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Figure 3: Illustration des facteurs d’erreur de réprojection
sur les trames RVB et de profondeur, ainsi que les
reperes de coordonnées pour tous les capteurs soumis a
I’optimisation : (a) erreur de reprojection 3D a 2D et 2D
a 3D a 2D pour trianguler le méme point 3D de la cible sur
les deux trames RVB-D alignées actuellement ; (b) Repere
de coordonnées pour tous les capteurs a calibrer par rap-
port au repere du monde. Pour plus de cohérence : tous
les reperes suivent la regle de la main droite comme la bib-
liotheque OpenCV.

son repere inertiel de référence (repere visuel v) coincident
initialement 1’un sur 1’autre. Jusqu’a cette étape, le mouve-
ment de corps rigide de la caméra RVB Twc est considéré
comme le mouvement de corps rigide au facteur d’échelle
de toute la configuration de capteurs multi-modale 7 wi°.

En parallele, une détection de coins via une mire en damier
est effectuée sur toutes les images de la caméra RVB.
Lorsqu’un damier est détecté, une image RVB est con-
sidérée comme une image-clé de calibration (keyframe -
KF). Nous intégrons 1’image de profondeur correspon-
dante, synchronisée dans le temps et alignée spatialement
(d), pour construire un nuage de points 3D des coins
détectés.

2.2 Initialisation robuste de I’optimiseur

Apres avoir obtenu les poses de la mire et construit initiale-
ment des nuages de points du motif en damier, I’amorcage
de I’optimiseur est essentiel pour un processus de calibra-
tion fiable. Cette méthode est efficace en termes de com-
plexité, car I’amorcage ne repose que sur des mesures GPS
bruitées a faible débit et des données préintégrées issues
du gyroscope. Pour résoudre ces problemes de GPS, nous
appliquons une interpolation de B-spline cumulative sur
variété [9] pour synthétiser une trajectoire en temps con-
tinu (CT) plus lisse € R? a partir des lectures GPS bruitées
a faible débit, comme illustré sur la Fig. 4.
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Figure 4: Graphe de facteurs de niveau 1. p(u) est la tra-
jectoire CT-GPS générée a haute fréquence. RK4 est le
schéma d’intégration du gyroscope Runge-Kutta d’ordre
4°me T es lignes pointillées représentent le terme d’erreur
(T, ' ;) dans I’équation (5) entre deux poses KLT-VO
quelconques.

La forme matricielle pour la variété de B-spline cumula-
tive d’ordre k =n+ 1, ol n est le degré de la spline, est
modélisée a1 € [t;,1;1¢—1] comme suit:

M+ZB

Jj=1

¢em )

ol p(u) est 'incrément de B-spline en temps continu qui
interpole k£ mesures GPS sur 1’unité normalisée de temps
u(t) = (t —t;)/At; — P, ot 1/At; dénote la fréquence de
génération de la spline, P, est le numéro de pose qui con-
tribue au segment de spline actuel P, € [0,--- ,k—1]. p; est
la mesure de position GPS en temps discret (DT) initiale au
moment ¢;. d} = pitj— Dit+j—1 est le vecteur de différence

entre deux données DT-GPS consécutives. B, j®) est 1a ma-
trice de mélange de base cumulative et i j(k) est le vecteur
de temps normalisé. Ces éléments sont définis comme suit:

BY =b) =yl Ipl),
) = @l,g =D k=1 -1 (3)
L?E.k :[uo,m, =k uelo, - 1]

Notre systeme d’initialisation assisté par GPS-IMU com-
prend deux facteurs; le premier facteur, r”, optimise les 6
degrés de libertés (DDL) de chaque pose, tandis que le sec-
ond facteur, *, optimise les 3 DDL positionnels entre deux
poses avec une contrainte de portée.

La fonction objectif de niveau 1 L”* est modélisée comme
suit:

N
1 —argmin| Y. (117D +IPGlE, ) |- @
wi (l]) by ’

Zf’ J,ES sont les matrices d’information associées a la co-
variance des lectures GPS, reflétant les bruits des facteurs
PGO et Range sur le processus d’estimation du facteur
d’échelle global entre deux images RVB-D alignées.

Facteur d’optimisation de graphe de pose (PGO). Le

PGO est un facteur 6 DDL qui controle I’erreur de pose
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Figure 5: Graphe de facteurs de niveau 2 entre les images
clés alignées RVB-D (KF). Ce graphe de facteurs illustre
le processus BA non linéaire pour calibrer I’ensemble de
capteurs RVB-D-IMU. Ar désigne le pas de temps IMU.
Tic désigne le décalage temporel entre la caméra et I'IMU.

relative entre deux arétes consécutives i, j et est formulé
comme suit:

= H(T{%,)@AT?}*GPS‘

; )
2

ot ||.||2 est la norme L2, Ti,j € SE(3) est le Twi® es-
timé a partir du pipeline front-end aux trames i, j. © est
la carte logarithmique SE(3) telle que définie dans [10].
AT®OPS{j[8R®ij,8pSij] € se(3), ou 8pFSij = p; —p;
est I'incrément de mesure CT-GPS et 6R®ij = [50, 60, dy]
est incrément intégré du gyroscope 8R®ij = [, (w¢)dk
en utilisant la méthode d’intégration Runge-Kutta d’ordre
4%me (RK4) [11] entre les deux images clés i, j.

Facteur de portée. Le facteur de portée limite la dérive
visuelle en bout de chaine et maintient I’échelle métrique
globale sous contrdle dans une plage de valeurs définie par
le signal GPS et est formulé comme suit:

P = [l =il = 11675 = oS, ©)

ou la norme euclidienne interne |[|.||» est entre les
vecteurs de translation 7i, j, p®FSi, j € R? de deux poses
consécutives du front-end (KLT-VO) et des signaux CT-
GPS, respectivement.

2.3 RVB-D-IMU Local Bundle Adjustment

Pour estimer les parametres de calibration du RVB-D-
IMU, nous fusionnons les coins de damier suivis et les nu-
ages de points avec le facteur de mesures pré-intégrées de
I’IMU proposé dans [12]. La Fig. 5 montre notre approche
de fenétre glissante. Le BA local est effectué sur tous
les coins 2D collectés B au sein de leur nuage de points
3D correspondant C entre deux images clés alignées de la
caméra RVB c et de la caméra de profondeur d i, j, et les
lectures de I'IMU [ entre les deux. Notre fonction objec-
tive de minimisation de I’ajustement local de paquets L&%!
est définie par:

N
1641 — argmin[z P}{(||"I(i’j)”>23i1‘)
x N ’

N M
+ XX (psc 1 (BIC) By +pc (I (BIC)IRD) |, @
G B
avec X, les états d’optimisation du BA local complet, qui
sont définis comme suit:

X = {%7 K, K, Tics Tacs Twis Vwis CW} )

K, Ka = [fus fys €xr ¢y, k1, ka, p1,y o, ks, A € RO,
K = [tie, b, b € R7, Vk € [0,N],

‘2;07%67[2;” = [RiC|tiC7 Rdc|td07 Rwi|twi} S SE(3)7
G =I[X",Y",Z"| € R, Vk € [0,N],

(®)
ou Kc, Kd sont les parametres intrinseques contenant les
longueurs focales des caméras fy,, fy, les centres focaux
Cxs,Cy, les coefficients de distorsion radiale-tangentielle
k1,2,3,,pl1,2 et le facteur d’échelle de nuage . Tic,Tdc
sont les transformations rigides extrinseques entre les cap-
teurs. Alors que les parametres spatio-temporels com-
prennent la structure de la scene C, la pose métrique
du corps T wi, la vitesse vwi par rapport aux coordonnées
du monde, T, [sec] est le décalage temporel IMU-caméra
[13] et b® € R3,,b% € R? sont les biais du gyroscope et
de I’accélérometre, respectivement. N, M sont le nombre
de trames de calibration et d’observations de coin, respec-
tivement. r!,7¢,7¢ sont les facteurs de I'IMU, de la repro-
jection du coin et de I’échelle du nuage, respectivement.
>l j,xei, Z? sont les matrices d’information associées aux
lectures de I'IMU 1, aux coins détectés B et au bruit de co-
variance de I’échelle du nuage reconstruit C. p est la fonc-
tion de perte définie par la norme de Huber [14] p 4 pour
r!,r¢ et la norme de Cauchy [15] p pour r<.

Facteur d’erreurs de reprojection structurées. Nous ap-
pliquons le modele de caméra a trou d’épingle RVB avec
des coefficients de distorsion radiale-tangentielle avec la
matrice des parametres intrinseques %X.. Comme illustré
dans la Fig. 3 (a), nous considérons un nuage de points 3D
construit (" en utilisant la trame k' alignée de la caméra
de profondeur avec la trame clé RVB courante k. Nous
avons H x W observations de caractéristiques pour chaque
échiquier, représentant les coins détectés de la trame clé
B [u,v].

Il y a un facteur pour chaque coin détecté sur I’image clé
actuelle k qui minimise I’erreur entre la position de ce coin
B [u,v] et la réprojection du point 3D correspondant du nu-
age (' (u,v) sur I'image clé k'™ apres distorsion fi?,f [@,7].
Ce facteur est défini par:

r¢ = ||B{u,v] — B [, 9] .. ©

En appliquant le modele de distorsion radial-tangentiel
de la caméra sténopé [16] pour calculer la position du
pixel déformé du point 3D re-projeté sur I’image courante
@,f [@, V], nous obtenons:



Figure 6: Illustration de la projection 2D-3D-2D des points
caractéristiques du damier H x W =7 x 7 de I'image RVB
vers le nuage de points puis vers I’'image de profondeur.
A est le facteur de correction pour les intrinseéques de la
caméra RVB permettant d’estimer le facteur d’échelle du
nuage de maniere optimale.

Co(uv) =T " Ty~ G (u,v) = [XE,YE, ZE),
i=X{|Z + e/ fos V=Y ZE+ ¢y ) fys
=i+,
i = fo(a(1+kyr? 4+ kor* +ksr® (10)
+2p19) + pa(? +2i%)),
b= f,(5(1 + ki r? + kor* + kzr®
+2p2id) + p1(r? +202)).

Facteur d’optimisation de I’échelle du nuage. Ce facteur
est modélisé pour fusionner les caractéristiques de coin des
images RVB avec les cartes de profondeur non texturées
afin de bénéficier des avantages des deux capteurs en min-
imisant I’erreur entre la re-projection déformée du point
3D du nuage ('(u,v) sur la k™ image de profondeur
@,f[ﬁ,ﬁ] et ’observation actuelle de la caractéristique de
coin g4(B;[u,v]) par rapport a celle-ci.

Lefficacité de ce facteur provient de 1’hypothese que la
suppression de la distorsion de I’'image de profondeur per-
mettra, en retour, de dédistordre les coordonnées planaires
du nuage de points ¢/[X¢,Y]. Dans la Fig. 6, nous ap-
pliquons 1’échelle du nuage A (connue sous le nom de pro-
fondeur inverse) pour optimiser les longueurs focales de la
caméra RVB avec la 3™ coordonnée du nuage C¢[Z{] qui
est optimisée au sein du modele de calibration conjoint, en
connaissant 1’échelle métrique de la pose. Ce facteur est
défini par:

= ||ga (B [u,v]) — B[, ]2, (11)

ol @If [#,7] suit le méme modele dans I’équation (10) en
remplagant Cf (u,v) par Ck(u,v) = TdcC{ (u,v). ga(.) est
une fonction de double re-projection avec distorsion, qui
premiérement projette I’ observation Bk¢[u, v] sur le nuage
de points 3D Ck°(Bk®[u,v]) comme illustré par la fleche
rouge numérotée (2) dans la Fig. 3 (a) en utilisant la trans-
formation de corps rigide 7 wc = T wiT ic des coordonnées
c vers w avec la formule suivante:

G (Bl [u,v]) = Rue VK "Bl [u,v]) +te. (12)

Ensuite, deuxiemement, fait tourner Ci(B{[u,v]) en
G (Bk°[u,v]) en utilisant Tdc, et finalement, re-projette
et déforme ce point doublement tourné sur la trame de
profondeur C¢ (B¢ [u,v]) en utilisant le méme modele dans
I’équation (10).

Facteurs IMU. Les facteurs de pré-intégration IMU entre
deux images clés consécutives i, j sont définis dans [12]
par:

= [AR,'J,AV,’J,A[)I"J',Ab?}a] (S RIS,

"Ar,, = log((AR; ;) TR R;),

TAvi = R (vj—vi—ght ;) — AV j, (13)
PAp, = R (tj—ti = vilhti j — 5817 ;) — APy j,

"oy, = 169 = BP12 + 165 — b 2.

ot ARi, j,Avi, j, Api, j sont les incréments pré-intégrés de
rotation, de vitesse et de translation. Toutes ces dérivations
d’incréments de pré-intégration sur le variété, ainsi que
la propagation de covariance X'i, j, sont données dans le
matériel supplémentaire de [12], et pour une meilleure lis-
ibilité, nous écrivons Ri’j,ti,j, Vi jau lieu de [Rwi,twh VW,'].

3 Evaluation

Nous évaluons les performances de notre méthode sur deux
applications : la calibration RVB-D-IMU et I’estimation de
pose assistée par GPS. En utilisant les API d’acquisition
de données basées sur CARLA du benchmark IBIS-
Cape [17], nous collectons trois séquences de calibration
simulées avec une vaste gamme de tailles. De plus, la
validation d’algorithme sur des séquences simulées fa-
cilite le changement de réglages vers différentes config-
urations de capteurs pour une validation robuste de tous
les cas limites et fournit une référence pour la plupart des
parametres systeme. En outre, pour une évaluation dans
le monde réel, nous évaluons notre méthode de calibra-
tion sur la séquence de calibration main-ceil avec damier
RVB-D-IMU du benchmark VCU-RVI [18]. Enfin, nous
menons des études d’ablation sur les séquences IBISCape
(Véhicule) et EuRoC [19] (MAV) pour évaluer la contri-
bution de chaque capteur dans une configuration RVB-D-
IMU-GPS a I’exactitude de 1’estimation de pose pour une
navigation a long terme fiable.

3.1 Application I : Calibration RVB-D-IMU

Pour les séquences VCU-RVI et CARLA, les valeurs ini-
tiales des matrices intrinseques des caméras sont fixées a
W /2 pour cy, fv, H/2 pour cy, fy et zéros pour les distor-
sions radiales-tangentielles. La valeur initiale de A est fixée
2 0.1643, qui est la densité de pixels des caméras CARLA.
Pour I’initialisation des parametres extrinseques ‘1;? et ‘2;2
nous fixons la partie translation a zéros et la matrice de ro-
tation est définie comme indiqué sur la Fig. 3 (b). Comme
la séquence portative VCU-RVI peut fournir une excita-
tion IMU suffisante mais sans données GPS disponibles,
I’amorcage du systeéme de calibration est effectué par la
méthode traditionnelle basée sur I’'IMU [2].



Nous validons notre nouveau facteur d’optimisation glob-
ale de nuage sur deux criteres : le nuage de points estimé
apres optimisation et I’estimation de la distorsion du cadre
de profondeur en tant qu’indicateur de correction de la pro-
fondeur. La Fig. 7 montre que le nuage optimisé converge
vers une distribution normale dont la moyenne est la po-
sition exacte dans le monde de simulation a 60 m, qui est
a ’emplacement du damier comme indiqué sur la Fig. 8.
Le tableau 1 montre les valeurs considérablement élevées
pour les coefficients de distorsion du cadre de profondeur,
indiquant I’effet de notre facteur sur I’indistorsion planaire
du nuage.
En utilisant Kalibr [1] comme référence pour les in-
trinseéques de la caméra RVB pour les séquences CARLA
et VCU-RVI, nous évaluons la qualité de I’estimation de
notre optimiseur dans le Tab. 1. Puisque 1’échelle de la
carte A est un parametre d’optimisation de la caméra RVB
basé sur la contrainte de liaison géométrique RVB-D intro-
duite dans I’équation (12), les estimations de la longueur
focale nécessitent une correction d’échelle en utilisant :
| = x”yt xA. Pour la séquence hand-eye VCU-RVI, nous
remarquons que le facteur d’échelle du nuage se rapproche
de la valeur 1, ce qui indique que le nuage de points ini-
tial est construit avec un capteur de profondeur de haute
qualité.
Dans le Tab. 2, nous montrons la performance optimale de
notre optimiseur pour estimer les parametres extrinseéques
inter-capteurs par rapport aux valeurs GT. Comparé a la
référence, notre optimiseur estime efficacement la rota-
tion et la translation inter-capteurs dans le cas des capteurs
RVB-D. Pour les parametres extrinseques de la caméra
IMU et contrairement aux rotations, la translation rigide
de la caméra IMU dépend principalement des valeurs ini-
tiales définies dans I’optimiseur. Afin d’estimer les valeurs
optimales pour la partie translation, plusieurs expériences
doivent étre réalisées avec des zéros comme conditions
initiales avec de grands ensembles de données. En fonc-
tion de la qualité des valeurs de calibration IMU fixes,
toutes les expériences convergeront vers des valeurs rela-
tives, comme le montre le Tab. 2.

3.2 Application II: Estimation de la position
assistée par GPS

Deux études d’ablation sont réalisées pour évaluer la con-
tribution du capteur GPS a la précision de 1’estimation
de la pose lorsque les informations de profondeur
sont disponibles ou non disponibles. Les métriques
d’évaluation VIO standard [23] sont utilisées pour
I’évaluation : D’erreur de trajectoire absolue moyenne a
racine carrée (RMS ATE, [m]) et ’erreur de pose relative
(RPE,, [m]).

Etude d’ablation sur un véhicule terrestre simulé.
Dans la premiere étude d’ablation, nous évaluons la perfor-
mance de notre estimation de pose intégrant la profondeur
avec I’aide de GPS comparativement aux derniers systemes
VIO de pointe qui n’utilisent pas de mesures GPS dans

Table 1: Estimation des parametres intrinseques de la con-
figuration des capteurs RVB-D-IMU. Comme le simulateur
CARLA ne fournit pas de valeurs intrinseéques exactes, les
valeurs GT pour les intrinseques de la caméra RVB sont
obtenues avec Kalibr [1]. KF : nombre de trames clés. TL
: Longueur de la trajectoire de la séquence. D : Durée de
la séquence. * désigne une valeur calculée a partir des
spécifications de la caméra RVB-D Structure Core (SC)
avec un champ de vision en profondeur (FOV) de 70°. **
désigne une valeur issue de la fiche technique de I'IMU
Bosch BMIO085.

Parambtre Simulateur CARLA (IBISCape [17]) VCU-RVI [18]
S1 S2 S3 GT main-oeil GT
» RVB 20 Hz - 1024 x1024 px 30 Hz - 640x480 px
& Depth 20 Hz - 1024 x 1024 px 30 Hz - 640480 px
5 IMU 6-axis acc/gyro @200Hz 6-axis acc/gyro @100Hz
£ TH#KF 353 994 2126 B 1118 B
:/EJ. TL[m] 122.06 345.42 737.88 - 11.16 -
Dlsec] 17.640 49.730 106.29 - 46.59 -
A fe 164.01 122.71 148.42 151.51 375.67 459.36
A Sy 163.30 12222 149.39 151.89 398.44 459.76
m o 498.89 506.21 507.59 510.01 315.48 332.69
z cy 514.01 515.49 518.61 510.71 289.64 258.99
= ki -5.10e-3  -6.20e-3  -6.15¢-3 2425 | -1.62e-2 -2.98¢-1
g ky -1.95e-3  -1.96e-3  -2.07e-3 2.89%-6 | -3.62¢-3 9.22e-2
3 Pi -1.25e-3  -1.96e-3  -8.3le-4 1.71e-4 | -2.31e-3 -1.19¢e-4
P2 -3.20e-3  -2.27e-3  -3.53e-3  -3.22¢-5 | -1.09e-2 -7.46e-5
k3 -8.16e-4  -8.70e-4  -8.64e-4 0.0 | -7.84e-4 -
A 0.3581 0.2819 0.3432 - 0.9831 -
= fr 511.42 511.51 511.51 512.0 456.82 457.01*
é fy 511.91 511.83 511.82 512.0 456.06 457.01*
E Cx 512.20 512.22 512.30 512.0 333.29 320.0%
° ¢y 511.81 512.01 512.02 512.0 259.17 240.0%
S ki -3.53e-2 -337e-2 -3.54e-2 - | -5.74e2 -
'; ka -5.60e-3  -6.20e-3  -6.25e-3 - | -9.07e-3 -
‘g P1 -3.4le-2 -322e-2  -3.29e-2 -] -4.13e-2 -
3 P2 -393e-2  -3.50e-2  -3.82e-2 - | -6.09e-2 -
k3 -1.10e-3  -145e-3  -1.38e-3 - | -2.98e-4 -
Tic 4.986e-3  4.98%-3  4.998¢-3 5e-3 | 4.473e-3 -
=] b® -7.549¢-3  -2.242e-2  -4.907e-3 -2.383e-3 | 1.512e-4 9.69e-5*
= b? -3.283e-2  3.813e-2 -2.054e-2 -3.364e-3 | 9.337e-5 9.69e-5**
5 b? 8.15le-2  2.659e-2 -2.540e-2  1.555e-3 | -2.967e-4 9.69e-5**
& be 0.109 -0.062 0.147 -0.951 | -5.704e-4 -
© b -0.707 -1.069 -0.091 -0.691 | 6.757e-4 -
b -1.926 -2.295 -2.364 0.183 | -9.304e-4 -

Table 2: Estimation des parametres extrinseéques pour les
séquences de calibration IBISCape (S1, S2, S3) et VCU-
RVI (main-oeil).

Parametre t[m]  t[m]  t[m] qx gy q: G
— S1 4.95¢-3 0017 0037 -0.037 -0.022 0.030 0.997
S S2 547e-3  0.020 0.065 -0.041 0.005 0.019 0.996
E S3 9.10e-3  0.018 0.065 -0.036 -0.010 0.025 0.997
@ GT 0.0 0.020 0.060 0.0 0.0 0.0 1.0
E hand-eye | -0.103 0.003 0.018 0.041 0.081 0.009 0.969

GT -0.100 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0
=< S1 -0.806  0.154 -0.308 0493  0.507  0.499 0.500
g S2 -0.854  -0.057  0.006 0.503 0495 0.501 0.498
§ S3 -0.808 -0.028 -0.102  0.503  0.501  0.499 0.496
= GT -0.800 0.0 0.0 0.500 0.500 0.500 0.500
§ hand-eye 0.077 0.020 -0.041 0.699 -0.713 -0.009 -9e-4
~ GT -0.008 0.015 -0.011 0.708 -0.706  0.001 -de-4

Table 3: Etude d’ablation sur la contribution du capteur
GPS a la précision du systeme lorsque les informations de
profondeur sont disponibles.

IBISCape [17] (RPE, (u=0) [m])
S1 S2 S3
DUI-VIO [20] 0.1154+0.113  0.1154+0.114  0.120£0.119 | 0.11740.115
BASALT [21] 0.08440.084  0.05240.051  0.026+0.026 | 0.054+0.054
ORB-SLAM3 [22] | 0.0284+0.013 0.07340.034  0.03140.028 | 0.044+0.025
Proposée (Lvl.1+2) | 0.016+0.019 0.025+0.030 0.018+0.025 | 0.020+0.025

Meéthode Moyenne
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Figure 7: La reconstruction de nuage de points 3D en vue
de dessus de la cible ; (gauche) nuages de points initiale-
ment construits de VCU-RVI, (droite) nuage de points op-
timisé de CARLA. Les points bleus avec un contour rouge
représentent I’emplacement 3D des coins de I’échiquier.
La courbe verte représente la convergence de la distribution
normale du nuage de points apres optimisation. Les cer-
cles verts représentent une valeur moyenne de profondeur
du nuage de points.
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Figure 8: Evaluation de I’estimation de pose de notre
méthode par rapport a ORB-SLAM3, BASALT et DUI-
VIO sur la séquence S1. Différentes échelles d’axes pour
montrer des détails fins.

leurs estimations. Nous comparons la précision de notre
estimation de pose RVB-D-IMU aidée par GPS a celle
des systtmes ORB-SLAM3 (RVB-D) [22], BASALT (2x
RVB-IMU) [21] et DUI-VIO (RVB-D-IMU) [20] en util-
isant les séquences VCU-RVI et CARLA.

Lors de I’évaluation du systeme DUI-VIO [20], nous avons
remarqué une erreur d’initialisation avec la séquence S1
jusqu’a ce que le systeme s’initialise avec succes a la fin
du ralentisseur a environ 30 m comme le montre la Fig. 8
(#1). Ce probleme d’initialisation n’est pas observé avec
la séquence d’étalonnage a la main VCU-RVI en raison de
ses mouvements combinés complexes (voir Fig. 1 (droite)).
Les séquences (S2, S3) sont simulées avec un mouvement
combiné élevé pour assurer une couverture optimale de
la grille pour toutes les trames de la caméra RVB-D. Le
mouvement complexe génere une excitation suffisante de
I’IMU pour initialiser BASALT et DUI-VIO.

Dans notre analyse de la Tab. 3, les résultats quantitat-
ifs montrent une performance supérieure de notre méthode
par rapport aux autres approches. En effet, I’erreur
d’estimation de pose est réduite de 54,55%, 62,96% et

Table 4: Etude d’ablation sur la contribution du capteur
GPS a la précision du systeme lorsque les informations de
profondeur ne sont pas disponibles. * dénote le suivi des
caractéristiques sur 5 images consécutives au lieu de 10 en
raison du mouvement rapide du MAV. ™ dénote la seule
référence basée sur I’apprentissage dans le tableau et la
seule méthode incorporant des nuages de points LiDAR.
V, I, G : Vision, IMU et GPS.

. EuRoC [19] (RMS ATE,, [m])

Meéthode VIOL V102 VI3 V20l vao2  va-03 | Moy

— ORVIS [24] 0.000 0200 0240 0.130 0.160 0290 | 0.185
> ROVIO [25] 0100 0.100 0.140 0.120 0.140 0.140 | 0.123
2 VINS-Mono [2] 0.047 0066 0.180 0056 0090 0244 | 0.114
S OpenVINS [26] 0056 0072 0069 0098 0061 0286 | 0.107
CodeVIO* [27] 0054 0071 0068 0097 0061 0275 | 0.104

£ VINS-Fusion 28] | 0076 0069 0.4 0.066 0091 0.096 | 0.085
¢ BASALT [21] 0.040 0.020 0030 0030 0020 0050 | 0.032
5 Kimera [29] 0050 0.110 0120 0070 0100 0.190 | 0.107
% ORB-SLAM3[22] | 0.038 0014 0024 0032 0014 0024 | 0.024
CT (V+1+G) [30] | 0.024 0014 0011 0012 0010 0.010 | 0.014

2 CT(v+G) [30] 0011 0013 0012 0009 0.008 0012 | 0.011
> CT (1+G) [30] 0062 0102 0.117 0112 0164 0363 | 0.153
g DT(V+1+G)[30] | 0016 0024 0018 0009 0018 0.033 | 0.020
S DT (V+G) [30] 0010 0025 0024 0010 0012 0029 | 0.018
DT (1+G) [30] 0139 0.37 0138 0.138 0138 0.139 | 0.138
Proposée (LvL.1) 0.008 0017° 0.023° 0.008 0022 0.025° | 0.017

82,91% par rapport a ORB-SLAM3, BASALT et DUI-
VIO, respectivement. Cela est dii a notre méthode de boot-
strapping rapide aidée par GPS qui diminue 1’accumulation
d’erreurs de pose relative avec le temps.

Etude d’ablation sur un véhicule aérien réel. Nous
avons mené une autre étude d’ablation pour valider davan-
tage les performances de notre méthode d’estimation de
pose dans une application réelle. Les expériences de cette
étude ont été menées sur le jeu de données EuRoC MAV
[19] intégrant des capteurs RVB-IMU et ont été comparées
au systtme SLAM basé sur les signaux GPS en temps
continu et en temps discret (CT/DT) proposé dans [30].
Etant donné qu’une comparaison avec la technique con-
currente [30], combinant les signaux GPS calculés a partir
des mesures du systeéme Vicon, met mieux en évidence les
résultats de cette recherche d’ablation, nous avons choisi
les six séquences de la salle Vicon identiques au bench-
mark EuRoC qu’ils ont utilisées dans leur évaluation.

L’ analyse quantitative dans le tableau 4 montre que nos es-
timations de niveau 1, sans information de profondeur, peu-
vent efficacement estimer une trajectoire a échelle métrique
qui peut amorcer le niveau 2 et surpasser d’autres systemes
VIO bien établis en termes de précision. Nous remarquons
également une amélioration de la précision de 1’estimation
avec I’ajout d’une modalité de capteur (IMU/GPS), a con-
dition qu’au moins un capteur visuel soit présent dans
le systtme. Une autre conclusion est qu'un GPS peut
étre suffisant avec le capteur optique pour obtenir une es-
timation de trajectoire fiable dans un schéma de fusion
fortement couplé. Pour un schéma de fusion lachement
couplé (proposé Lvl.1), I’ajout d’un gyroscope augmente
la confiance de I’optimiseur a converger vers des valeurs



raisonnables.

4 Conclusion

Cette étude propose une méthode de référence pour
I’étalonnage robuste des parametres intrinseques et ex-
trinseques RVB-D-IMU. Nous présentons tout d’abord une
méthode de bootstrap optimisée RVB-GPS-Gyro qui es-
time la pose de la cible a I’échelle métrique de maniere
fiable pour le processus d’étalonnage. Nous avons en-
suite défini un facteur d’échelle de nuage pour une carte de
profondeur RVB-D alignée spatialement et non texturée,
qui estime son échelle en incorporant I’incertitude initiale
du nuage reconstruit. Dans les travaux futurs, il serait
intéressant d’incorporer des situations ou les limitations
des capteurs GPS ne peuvent pas €tre simulées, telles que
les effets multi-trajets sur I’optimiseur. Enfin, il sera essen-
tiel de généraliser davantage le probléme d’optimisation de
BA pour étendre la capacité d’étalonnage de 1’algorithme
a plusieurs IMU avec plusieurs capteurs de vision (RVB et
profondeur).
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