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Résumé

Depuis quelques années, des véhicules de cartographie mobile ont été développés pour acquérir des données géoréférencées très précises
et en grande quantité au niveau du canyon urbain. L’application majeure des données collectées par ces véhicules est d’améliorer les
bases de données géographiques existantes, en particulier leur précision, leur niveau de détail et la diversité des objets représentés. On
peut citer entre autres applications la modélisation géométrique fine et la texturation des façades, l’extraction de "petits" objets comme
les troncs d’arbres, poteaux, panneaux, mobiliers urbains, véhicules,... Cependant, les systèmes de géopositionnement de ces véhicules
ne parviennent pas à fournir une localisation d’une précision suffisante pour cette tâche. En particulier, les masques GPS fréquents en
milieu urbain sont paliés par les mesures de la centrale inertielle grâce à un algorithme de fusion de données pouvant entraîner une
dérive. C’est pourquoi, un recalage est indispensable pour mettre en correspondance ces données mobiles très détaillées avec les bases
de données géographiques moins détaillées mais mieux géopositionnées, qu’elles soient 2D ou 3D. Cet article présente une méthode
générique et efficace permettant un tel recalage. Le processus est basé sur une méthode de type ICP ("Iterative Closest Point") point
à plan. On suppose que l’erreur de géopositionnement, ou dérive varie de façon non linéaire, mais lentement en fonction du temps.
On modélise donc la trajectoire par une "chaîne" ayant une certaine rigidité. A chaque itération, la trajectoire est déformée afin de
minimiser la distance des points laser aux primitives planes du modèle. Cette méthode permet d’approximer la dérive par une fonction
linéaire par intervalle de temps. La méthode est testée sur des données réelles (3,6 millions de points laser acquis sur un quartier de
la ville de Paris sont recalés sur un modèle 3D d’environ 71400 triangles). Enfin, la robustesse et la précision de cet algorithme sont
évaluées et discutées.

Mots clés : Recalage non-rigide, ICP, Modèle géométrique 3D, Données laser mobiles.

Abstract

Over the last years, a growing number of mobile mapping systems has been developped in order to obtain large amounts of accurate
georeferenced data on urban canyons. The main application of such data is to improve existing geographic databases, particularly in
terms of its accuracy, level of detail and diversity of represented objects. For instance, we should mention fine geometric modelling and
fine façade texturation, object extraction such as trees, poles, road signs marks, furniture, vehicles, etc. However, the geopositionning
system fails to give sufficient positionning accuracy for that purpose. In particular, GPS masks are corrected by a Inertial Navigation
System (INS) which can induce drifts. That is why it is absolutly necessary to register the mobile data with a high level of details
but with poor positionning and with a low level of details of the geometric database but accurately localised, whether in 2D or 3D.
This article presents a generic and efficient method of such registration. The process is based on a point-to-plane ICP liked-method
("Iterative Closest Point"). According to the georeferencing error, the drift varies non-linearly, but slowly in time, the trajectory will
be model as a chain with a certain rigidity. For each iteration, the trajectory is deformed in order to minimise the distance between
laser points and planar model primitives. Thus, the drift is approximated by a piecewise linear function of time. The method has been
tested on real data (a scan of the city of Paris at 3.6 million laser points on a 3D model of approximately 71,400 triangles). Finally, the
robustness and the accuracy of this algorithm are evaluated and discussed.

Keywords : Non-rigid registration, ICP, 3D Geometric model, Mobile laser scans.

1. Introduction

1.1. Contexte général
L’institut national de l’information géographique et

forestière (IGN) a pour vocation de décrire précisément la sur-
face du territoire national français. Pour ce faire, l’IGN a ac-
quis des compétences dans le domaine de la cartographie, de
l’imagerie (aérienne ou terrestre) et de la photogrammétrie.
Grâce à cela, il dispose aujourd’hui d’une quantité impor-
tante de données images (terrestres, aériennes et satellitaires),
d’acquisitions lidar (terrestres ou aériennes) et de bases de don-
nées géographiques 2D ou 3D.

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

• Détecter des changements pour la mise à jour de bases
de données géographiques;

• Enrichir les bases de données géographiques existantes
en augmentant significativement leur niveau de détail
(géométrie et texturation fines);

• Recaler des données brutes entre elles pour que les
informations qui en sont extraites soient directement
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exploitables dans un référentiel commun.

Le travail présenté ici s’intéresse plus particulièrement au
problème du recalage de données de cartographie mobiles sur
des bases de données géographiques 2D ou 3D.

1.2. Les modèles

Dans cet article, nous appelons modèle toute base de don-
nées géographiques, qu’elles soient 2D ou 3D. Un modèle est
composé de primitives géométriques qui peuvent être :

• Ponctuelles (0D): repères de nivellement, sommets
d’objets polyédriques, position de troncs d’arbres ou de
poteaux en 2D, . . .

• Linéaires (1D): arêtes d’objets polyédriques, linéaires
2D (cadastre, base de données topographiques ou par-
cellaires en représentation 2D, limites de trottoirs,. . . ).

• Surfaciques (2D): faces d’objets polyédriques.

Ces modèles généralisent l’environnement, dans le sens où
ils représentent grossièrement la réalité. Ils ont donc un niveau
de détails insuffisant (de l’ordre du mètre). Par contre, leur
géopositionnement est très précis car ils sont construits sur des
points mesurés par des opérateurs.

1.3. Les données mobiles

Dans cet article, nous appelons données mobiles toute don-
née (image ou laser) acquise par un système de cartographie
mobile. Un système de cartographie mobile est un véhicule
embarquant:

• Des capteurs image et/ou laser percevant
l’environnement;

• Un système de positionnement permettant de géolo-
caliser les données acquises par ces capteurs.

Les systèmes de ce type permettent de rapprocher le capteur de
la donnée à observer. Le niveau de détail de ces acquisitions
est donc accru par rapport à l’imagerie aérienne. Cet avantage
a conduit à un essor rapide de ce type de systèmes au cours de
ces dernières années.

Le système de géopositionnement d’un véhicule de car-
tographie mobile se compose généralement:

• D’un système GPS permettant de capter la position
avec une précision variable en fonction des conditions
d’acquisition et du système allant de quelques mètres à
moins de 10 cm;

• D’une centrale inertielle composée d’accéléromètres
mesurant l’accélération du véhicule, de gyromètres
mesurant la vitesse angulaire et de magnétomètres pour
obtenir à tout instant la position du nord géographique
dont la précision dépendant du système utilisé;

• D’un odomètre (parfois) mesurant la distance parcourue
par le véhicule.

Les données issues de ces capteurs sont intégrées afin de dé-
duire la position précise du véhicule à chaque instant. Cepen-
dant, ce géoréférencement peut-être perturbé par:

• Les trajets multiples: le capteur GPS reçoit plusieurs
fois le même signal, soit directement, soit indirectement
(reflété par des façades par exemple) ce qui le perturbe;

• Les masques GPS: la portion de ciel visible est trop
faible et le capteur ne voit plus assez de satellites pour
en déduire sa position.

Ces perturbations entraînent une erreur absolue sur
l’estimation de la trajectoire du véhicule qui n’est que
partiellement compensée par les informations de la centrale
inertielle. Cette compensation partielle induit en général un
écart qui peut atteindre plusieurs mètres dans le cas d’un
masque GPS de plusieurs minutes. Dans cet article, nous
appelons dérive cet écart entre la trajectoire fournie par le
système de géopositionnement et la trajectoire réelle (idéale).
Le recalage effectué va chercher à estimer cette dérive. La
dérive dépend non seulement de la qualité des données de
positionnement mais aussi de l’algorithme d’intégration des
données des capteurs de positionnement, et doit donc être
considérée comme non linéaire en fonction du temps (il
peut y avoir dérive même quand le véhicule est à l’arrêt).
L’utilisation d’une centrale inertielle de bonne qualité garantit
cependant une variation très lente de la dérive ainsi qu’une
très bonne orientation du véhicule. Les dérives sont donc
principalement composées de dérives lentes en translation.
C’est sur ces deux hypothèses que se base notre recalage et en
particulier notre modèle de dérive.

1.4. Problématique

Dans cet article, nous nous intéressons à l’utilisation d’un
modèle (au sens de la partie 1.2) pour recaler des données laser
mobile (au sens de la partie 1.3). La motivation sous-jacente
est double:

• Combiner la précision du modèle (peu détaillé) avec le
niveau de détail des données mobiles (moins précises);

• Mettre le modèle et les données mobiles en cohérence
afin de pouvoir exploiter ces données mobiles pour
améliorer la géométrie du modèle, mais aussi sa tex-
ture puisque si le véhicule est équipé de caméras, elles
bénéficieront aussi du recalage des données laser sur le
modèle.

La méthode décrite dans cet article peut s’appliquer à tout sys-
tème de géopositionnement pour lequel les variations de la
dérive sont suffisamment lentes (ce qui est au moins le cas de
tous les systèmes intégrant une centrale inertielle ou des ac-
céléromètres suffisamment précis).

Les verrous majeurs à ce recalage sont:

• Le niveau de détail incompatible entre la base de don-
nées (de l’ordre du mètre au mieux) et le nuage laser
(centimétrique),

• La nature fortement non linéaire en fonction du temps
de l’erreur de positionnement du véhicule d’acquisition.
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L’objectif principal n’est pas d’obtenir un géoréférencement
absolu centimétrique des données acquises, mais d’assurer
leur mise en cohérence relative pour les rendre exploitables.

2. Etat de l’art

Le recalage de données est une thématique abordée depuis
des années par différentes communautés scientifiques (vision
par ordinateur, photogrammétrie, imagerie médicale, intelli-
gence artificielle,. . . ). L’objectif principal consiste à mettre
en cohérence au minimum deux jeux de données entre eux.
Généralement, l’un des jeux de données sert de référence sur
lequel le second est recalé. Le but est donc de déterminer
la transformation (rotation, translation) nécessaire pour rap-
procher au mieux les données entre elles. Pour cela, on peut
schématiser grossièrement une technique de recalage comme
étant composée de deux étapes importantes. La première con-
siste à effectuer une comparaison entre les jeux de données afin
d’extraire des caractéristiques communes dans chacun d’eux.
La seconde, utilise ces caractéristiques afin de déterminer la
transformation optimale à appliquer. Ces méthodes, résumées
dans (Gressin et al., 2013) fonctionnent tant de manière rigide
que non rigide sur des problématiques 2D comme 3D avec des
méthodes point à point ou encore point à surface. La tech-
nique utilisée est complètement dépendante des données que
l’on possède au départ et des informations qu’elles sont capa-
bles de fournir. La technique de référence à l’heure actuelle et
qui reste la plus utilisée pour le recalage de données est l’ICP
ou "Iterative Closest Point" (Salvi et al., 2007). Cette méth-
ode de recalage a l’avantage d’être simple à appréhender tout
en donnant de très bons résultats. Son inconvénient est de de-
voir disposer d’une bonne estimation de la dérive (transforma-
tion) de départ ou autrement dit de disposer d’une bonne ini-
tialisation des données (Chen and Medioni, 1992). Elle fonc-
tionne de manière itérative et consiste à minimiser une énergie
jusqu’à convergence afin de déterminer la transformation opti-
male qui met en correspondance les ensembles à recaler. L’ICP
a été introduite pour la première fois par (Besl and McKay,
1992) et procédait par la mise en correspondance d’entités en-
tre deux ensembles initiaux de nature similaire ou différente.
Cette mise en correspondance était faite de manière simple
par appariement des points les plus proches entre eux dans les
deux jeux de données. Depuis, de nombreuses recherches ont
été effectuées pour améliorer cette méthode. Certains auteurs
comme (Rusinkiewicz and Levoy, 2001) distinguent six étapes
de l’ICP décrites ci-dessous.

Sélection des points :
Lorsque l’on souhaite utiliser des techniques de mise en cor-

respondance de ce type, il est nécessaire d’extraire des car-
actéristiques communes dans les jeux de données pour pou-
voir ensuite les apparier. Cette étape est de loin la plus im-
portante car elle détermine la qualité du futur recalage. Cer-
taines caractéristiques permettent de se rendre invariant en
rotation, translation et changement d’échelle (Sharp et al.,
2002). Cela permet une grande robustesse au bruit ("outliers")
et de se rendre, suivant la méthode utilisée, indépendant de
l’initialisation de la donnée. Ces caractéristiques communes

sont souvent des primitives. Elles peuvent être ponctuelles,
linéaires, surfaciques ou d’ordre supérieur et de natures var-
iées. Les primitives ponctuelles ont été beaucoup utilisées
comme les points SIFT (Huber and Hebert, 2003; Barnea
and Filin, 2008), les images de spin (Johnson and Hebert,
1999) et les coins (Thirion, 1996). Les primitives linéaires
ont été utilisées comme les segments ou les courbes dans
(Stein and Medioni, 1992) ou encore la transformée de Hough
(Hecker and Bolle, 1994) et surfaciques comme les plans (Dold
and Brenner, 2006). Certains auteurs utilisent des descrip-
teurs de forme comme Hahnel et al. (2003) et Zheng et al.
(2010) qui utilisent des méthodes de morphologie mathéma-
tique pour définir un squelette des objets. D’autres comme
Gelfand (2005) ou Demantké et al. (2012) ont mis en place
des descripteurs locaux dit géométriques. Al-Durgham et al.
(2011) utilisent l’un des nuages de points pour effectuer un
maillage (triangulation de Delaunay). Cela permet de mod-
ifier l’appariement des points et de minimiser un volume au
lieu d’une distance. Peu importe la méthode utilisée, elles ont
toutes l’avantage de réduire de façon significative le nombre
de points sur lesquels déterminer la transformation. Un autre
avantage de ces techniques est qu’elles peuvent être ensuite as-
sociées à des méthodes de recalage tant simultanées (directe)
que séquentielles (itératives).

Appariement des points sélectionnés :
Lorsque les caractéristiques ont été déduites dans chacun

des jeux de données, des paires homologues peuvent être
créées. Une paire définit un appariement et certains auteurs
comme Gelfand et al. (2003) utilisent une sélection précise
et stratégique des appariements. Rusinkiewicz and Levoy
(2001) et Zhang (1994) font une étude sur les différents types
d’échantillonnage de départ et montrent qu’un échantillon-
nage par les normales est plus robuste qu’un échantillonnage
régulier ou aléatoire. De plus, cette étape étant en générale
coûteuse en temps de calcul, elle peut être améliorée en util-
isant des techniques d’échantillonnage spatial de type kd-
tree (Zhang, 1994; Eggert and Dalyot, 2012) qui permettent
éventuellement le passage à l’échelle lors de l’utilisation de
grande quantité de données.

Acceptation ou rejet des appariements :
Cette étape permet de rejeter de mauvais appariements. Elle

est en générale basée sur un seuil de distance séparant les
points constitutifs des paires homologues.

Pondération des appariements :
Dans certains cas, tout les appariements ont le même poids

(Besl and McKay, 1992) mais il peut s’avérer utile de pondérer
les appariements. En général, ce poids peut être déduit par
une gaussienne en fonction de la distance séparant les ap-
pariements ou encore par un critère de compatibilité des nor-
males (Zhang, 1994).

Définition et Minimisation d’une erreur métrique :
Cette étape permet de déterminer la transformation (Rota-

tion, Translation) optimale pour recaler les jeux de données
entre eux. Elle peut être de plusieurs natures comme des pro-
cessus linéaires basés sur l’utilisation des moindres carrés ou
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plus complexes : Fitzgibbon (2003), par exemple, utilise une
méthode non linéaire de minimisation (Levenberg-Marquardt)
pour affiner les valeurs de la transformation ainsi déduite.

Toutefois, d’autres méthodes que l’ICP existent pour re-
caler des données entre elles. On peut citer (Pottmann et al.,
2004) qui utilisent des approximations quadratiques locales,
Ripperda and Brenner (2005) qui utilisent des techniques
basées sur l’étude des distributions des normales nommées
NDT pour "Normal Distribution Transform", Tsin and Kanade
(2004) qui effectuent leur recalage en utilisant des noyaux de
corrélation, Chen et al. (1999) qui utilisent "RANSAC" (Ran-
dom Sample Concensus), Jian and Vemuri (2005) qui intègrent
des mélanges de gaussiennes, Wolfson and Rigoutsos (1997)
qui utilisent une méthode de recalage basée sur du hachage
géométrique ou encore Tarel and Boujemaa (1995) qui utilisent
une méthode floue de recalage.

Positionnement Les a priori sur la dérive évoqués
dans la partie 1.3 nous permettent de nous orienter vers
une méthode de recalage de type ICP. Cependant, nous
avons aussi vu que la dérive est non-linéaire en fonction du
temps. La stratégie de départ est donc d’utiliser une méthode
simple et robuste de recalage se basant sur l’ICP entre les
primitives géométriques du modèle et les points des données
laser mobiles. Cette technique de mise en correspondance
sera caractérisée par un modèle de dérive non rigide défini
linéairement par intervalles de temps.

La contribution principale de l’article par rapport à l’état
de l’art est la définition de ce modèle de dérive particulière-
ment bien adapté aux systèmes d’acquisition de cartographie
mobile et donc à la dérive que l’on cherche à estimer. Les
autres particularités de notre méthode sont:

• Une sélection des points à l’aide d’un descripteur
géométrique local s’inspirant de (Demantké et al.,
2012);

• L’utilisation de la géométrie d’acquisition pour définir
une compatibilité entre les normales du modèle et du
nuage. Cette compatibilité permet une plus grande
robustesse dans l’appariement comme démontré dans
(Rusinkiewicz and Levoy, 2001);

• Une étape d’appariement accélérée (points laser / prim-
itives géométriques du modèle) à l’aide d’un KdTree
(Rusinkiewicz and Levoy, 2001; Zhang, 1994).

3. Modèle de dérive

Nous allons maintenant présenter les choix faits pour
modèliser la dériveD.

3.1. Choix du modèle

Comme expliqué dans la partie 1.3, notre choix de modèle
est guidé par trois caractéristiques des dérives des systèmes de
positionnement:

• La lenteur de la variation de la dérive;

• La qualité de l’orientation (dérive en rotation néglige-
able par rapport à la dérive en translation);

• La dérive est indépendante de la vitesse du véhicule (il
y a dérive même lorsque le véhicule est à l’arrêt).

Ainsi, nous avons choisi un modèle de dérive défini par
une translation linéaire par morceaux en fonction du temps
t. Le choix de la dépendance temporelle est naturel au vu
de la troisième caractéristique, et permet en plus de gérer la
différence de dérive du véhicule aux recoupements (passage
au même endroit à des instants différents). Enfin, le choix
d’une interpolation linéaire plutôt que d’un découpage en blocs
rigides (Gressin et al., 2012) permet d’estimer la dérive de
façon beaucoup plus fine.

3.2. Formalisme

La dérive de la trajectoire de départ s’écrit donc comme
une translation D : t −→ R3 qui permet de définir la trajec-
toire recalée du véhicule:

Prec = Pinit +D(t), (1)

où Pinit est la position initiale d’un point du nuage (calculée
par le système de positionnement), Prec est sa position après
recalage et t son instant acquisition. Cette information est don-
née par le GPS avec une précision de l’ordre du centième de
seconde.
Cette dérive D est discrétisée par une fonction linéaire par
morceaux. Pour un point Pinit acquis au temps t, le point
Prec correspondant sera déterminé en interpolant Pinit (équa-
tion 2) entre des valeurs de dérive δc données à des temps de
contrôle Tc espacés régulièrement d’un intervalle de tempsΔt

(Figure 1):

Dδ(t) =
(Tc+(t) − t)δc−(t) + (t− Tc−(t))δc+(t)

Δt
=

(1− α(t))δc−(t) + α(t)δc+(t), (2)

où les variables connues au temps t sont :
c+(t): Indice du premier temps de contrôle supérieur à t.
c−(t): Indice du premier temps de contrôle inférieur à t.
α(t) = (t− Tc−(t))/Δt: Coefficient d’interpolation.
Les inconnues définissant la dérive sont :
δc+(t): Dérive au temps de contrôle Tc+(t).
δc−(t): Dérive au temps de contrôle Tc−(t).

Le pas de discrétisation temporelle Δt doit être choisi as-
sez petit pour pouvoir représenter la non linéarité de la dérive
avec une précision suffisante, ce qui sera discuté dans la par-
tie 5.2.1.

Figure 1: Découpage de la trajectoire en temps de contrôle.

Les inconnues déterminées par ICP sont donc les trois
composantes des vecteurs δc qui définissent la dérive par
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l’équation 2. Cela permet d’obtenir la nouvelle la trajectoire
du véhicule par l’équation 1 et donc le nuage recalé complet
par application de la dérive à chaque point.

De manière générale, dans cet article, une trajectoire re-
calée Trajrec sera donc toujours définie par Trajrec =

Trajinit + Dδ(t) où Trajinit est la trajectoire de départ et
δ le vecteur concaténant les dérives δc aux temps de contrôle
Tc et qui le définissent donc de façon différentielle par rapport
aux données mobiles initiales (Figure 2). Cela nous permet no-
tamment de définir une distance simple entre deux trajectoires
définies par δi et δj que nous appellerons dérive moyenne:

DM(δi, δj) =
1

NTc

NTc�

c=1

||δic − δjc ||, (3)

où NTc représente le nombre de Tc le long de la trajectoire.
Cela permet de prendre en compte non seulement la géométrie
des nuages mais aussi la dimension temporelle puisque les dis-
tances sont mesurées entre points acquis au même instant (aux
temps de contrôle Tc) et non entre les points les plus proches
des deux nuages. Notons aussi que cette distance peut être vue
à la fois comme une distance entre les nuages et entre les tra-
jectoires correspondantes puisque la dérive Dδ(t) s’applique
aux deux.

Nuage j

d
Nuage i

Figure 2: Illustration de la distance d séparant les dérives δnc aux

différents temps de contrôle Tc entre deux données mobiles pour le

calcul de la dérive moyenneDM .

3.3. Rigidité
Comme ce modèle est déformable, il faut paramétrer sa

rigidité. Nous faisons cela en définissant une énergie de défor-
mation correspondant, par analogie avec une déformation mé-
canique, à la quantité d’énergie à apporter au système pour lui
appliquer cette déformation (en particulier elle doit être nulle
pour une transformation rigide). Nous allons donc définir une
énergie de déformation:

Edef (δ) =

NbTc−1�

c=1

||δc+1 − δc||2, (4)

Cette énergie traduit le fait que la dérive au temps Tc doit être
proche de celle au temps Tc+1, ce qui permet d’introduire l’a
priori mentionné en partie 1.3: la variation de la dérive est
lente. Elle aidera aussi la convergence en propageant les con-
traintes le long de la trajectoire.

4. ICP (Iterative Closest Point)

4.1. Principe Général
L’ICP est une méthode de recalage fonctionnant par mise

en correspondance des jeux de données de manière séquen-

tielle (itérative). Chaque itération doit rapprocher les jeux de
données entre eux par minimisation d’une énergie Ereg . Le
processus itératif est stoppé lorsqu’un critère d’arrêt est atteint.
Généralement, l’un des jeux de données sert de référence sur
lequel le second vient s’appuyer. Le point fort de cette méth-
ode est qu’elle peut s’adapter à différents types de support
comme:

• Recalage point / point;

• Recalage point / primitive;

• Recalage primitive / primitive.

L’inconvénient majeur est le besoin de disposer au départ
de valeurs approchées des paramètres de la dérive (rotation et
translation) mais notre système d’acquisition assure une ini-
tialisation correcte des données laser.

4.2. Les différentes étapes
Nous reprenons le découpage classique de l’ICP en six

étapes (Partie 2).

4.2.1. Sélection
La sélection des points à utiliser pour le recalage est une

étape essentielle de la méthode. Dans notre étude, les modèles
utilisés décrivent la géométrie des bâtiments en contexte urbain
par le biais de primitives géométriques 3D (triangles). Pour ef-
fectuer un recalage, il est donc nécessaire de déterminer quels
points dans un nuage laser correspondent à des faces de bâti-
ment afin de n’apparier qu’eux aux faces du modèle. Dans nos
expérimentations, le sol n’est pas scanné, et les toits ne sont
en général pas visibles depuis le sol, donc nous nous sommes
limités à la sélection de points de façades. Il serait possible de
travailler en 2D, mais nous avons choisi de rester en 3D. Cela
permet, d’une part, de pouvoir étendre la méthode simplement
aux scans observant aussi le sol (correction altimétrique) et,
d’autre part, de traiter certains cas particuliers comme un petit
bâtiment devant un plus grand ou des décrochages verticaux de
façades.

La sélection des points de façade se fait par seuillage d’un
descripteur géométrique local calculé en chaque point laser
3D. Ce descripteur, introduit par Demantké et al. (2012), décrit
la probabilité d’un point laser P d’appartenir à une façade
(Figure 3).
La première étape de cet algorithme est d’analyser la géométrie
locale au voisinage d’un point laser en effectuant une analyse
en composante principale (ACP ). Pour chaque point laser P
le tenseur de structure 3D (ellipsoïde) est calculé autour d’un
groupe de voisins VP dont la taille est déterminée par un critère
entropique. Cet ellipsoïde est défini par trois vecteurs orthog-
onaux classés par ordre décroissant. Notés �e1,�e2 et �e3 et de
normes respectives σ1, σ2, σ3, ils représentent la répartition
spatiale du groupe VP . La normale au point P est donné par
�e3 et permet de définir un score de verticalité Svertical :

Svertical = 1− |z �e3 | ∈ [0, 1]. (5)

Une seconde caractéristique, la "planarité" Splan, peut être dé-
duite de ce tenseur. Il mesure l’applatissement du tenseur dans
le plan (�e1,�e2) perpendiculaire à �e3 et est défini comme :

Splan =
σ2 − σ3
σ1

∈ [0, 1]. (6)
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En combinant ces deux caractéristiques, on peut définir un de-
scripteur géométrique local traduisant la probabilité d’un point
P d’appartenir à une façade (plan vertical):

Sfacade = Splan × Svertical ∈ [0, 1]. (7)

Points acceptés Points rejetés

Trajectoire Primitive

Figure 3: Sélection des points de façade par un descripteur

géométrique local adapté.

4.2.2. Appariement et acceptation.
Les points de "façade" étant sélectionnés, il est dorénavant

possible de les apparier aux primitives de notre modèle. On
dira qu’un appariement est bon si le point des données provient
d’un écho laser sur un objet réel que la primitive appariée
représente. Dans tous les autres cas, on dira que l’appariement
est mauvais. Les mauvais appariements ont principalement
deux sources:

• Une dérive suffisante pour qu’un point soit attribué à la
mauvaise primitive;

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

Les mauvais appariements peuvent induire de larges erreurs
sur l’estimation de la dérive s’ils deviennent majoritaires sur
les bons. Ainsi, l’objectif est de générer le plus possible de
bons appariements et le moins possible de mauvais. Pour cela,
les points sont généralement appariés aux primitives les plus
proches à condition que la distance du point à la primitive soit
inférieure à un seuil fixé dmax.

Dans notre cas, le système d’acquisition mobile utilisé en-
registre la position spatiale du centre du laser, noté C, pour
chaque point P , ce qui permet notamment:

• De définir le rayon laser R entre le centre au laser C et
le point P correspondant;

• De définir l’orientation de la normale du nuage au point
P . Dans notre étude, la direction de la normale �nP

est calculée en utilisant les travaux de (Demantké et al.,
2012), et est orientée en direction du centre du laser.

Chaque primitive Prim du modèle géométrique utilisé ayant
sa normale �nPrim orientée de l’intérieur vers l’extérieur, nous
pouvons affiner l’acceptation des appariements en rajoutant un
critère de compatibilité des normales. Enfin, nous utilisons le
rayon R pour apparier un point non plus à la primitive la plus
proche mais à la première primitive intersectée par ce rayon.
Plus précisément, un point P est apparié à une primitive Prim
seulement si: Prim est intersectée par le rayon R (Figure 4)
et qu’elle vérifie trois conditions:

1. Compatibilité des normales: �nPrim.�nP > 0

2. Distance d’acceptation: dist(P, Prim) < dmax (Fig-
ure 5).

3. Si plusieurs primitives sont intersectées dans la zone
d’acceptation, la plus proche est sélectionnée.

Ainsi, ces informations supplémentaires permettent:

• D’améliorer la robustesse des appariements grâce à
l’apport de la compatibilité des normales, et donc la ro-
bustesse de l’ICP;

• D’utiliser un lancé de rayon pour sélectionner les
primitives candidates à l’appariement. En effet,
l’appariement est de loin l’étape la plus coûteuse en
temps d’exécution en particulier lorsque le nombre de
primitives est important. Le lancé de rayon a l’avantage
d’être une technique classique donc très optimisée pour
laquelle des librairies performantes peuvent facilement
être utilisées pour accélérer l’appariement.

Notons toutefois que si l’information du centre au laser
n’est pas disponible, la méthode présentée reste utilisable en
revenant à un appariement plus classique, au seul coût de per-
dre ces deux avantages.

Dans le reste de cet article, nous indicerons les ap-
pariements par i. Ainsi pour un appariement i correspond:

• Le point laser apparié Pi, acquis au temps ti;

• La primitive Primi appariée à Pi;

• Le centre au laser Ci associé à Pi;

• Le rayon laser Ri;

• La normale �nPi associée à Pi;

• La normale �nPrimi associée à Primi;

4.2.3. Pondération des appariements
Pour la pondération des appariements, nous utilisons en-

core un critère de compatibilité des normales. Elle est définie
par:

wi = �nPi · �nPrimi , (8)

qui est forcément positive grâce à la sélection qui rejette les
appariements pour lesquels wi ≤ 0 et correspond au cosinus
de l’angle entre les normales.
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Points acceptés Points rejetés

Primitive
intersectée

Primitive non
intersectée

Trajectoire Primitive

Figure 4: Illustration de l’étape d’appariement des points laser 3D
aux primitives géométriques par lancé de rayon.

4.2.4. Attache au modèle
Chaque itération de l’ICP cherche à rapprocher les don-

nées du modèle. Cela se fait par minimisation d’un terme
d’attache au modèle. Dans notre cas, nous pouvons simple-
ment le définir comme:

Emodel(δc) =

Napp�

i=1

wi.dist(Pi(δ), P rimi)
2 =

Napp�

i=1

wi.((Pi +Dδ(ti)−Qi).�nPrimi)
2,

(9)

où Pi(δ) = Pi + Dδ(ti) est un point apparié auquel
on a appliqué la dérive définie par δ (équation 2), Napp

est le nombre total d’appariements et Qi un point appar-
tenant à la primitive Primi obtenu par projection orthogonale.

4.2.5. Minimisation
Le problème de recalage (pour un appariement donné)

consiste à trouver la dérive Dδ(t) définie par l’ensemble des
δc qui minimise:

Ereg(δ) = Emodel(δ) + λrigid ∗ Edef (δ), (10)

avec λrigid un paramètre de rigidité choisi par l’utilisateur
(partie 5.2.2).
Nous allons maintenant écrire (10) sous forme matricielle, en
séparant les deux énergies. D’après l’équation (2) chaque
terme de Emodel mis au carré dans (9) est :
dist(Pi(δc), P rimi) =

(1− α(ti))δc−(ti)
.�nPrimi + α(ti)δc+(ti)

.�nPrimi

−(Qi − Pi).�nPrimi .
(11)

Emodel peut donc s’écrire sous forme matricielle (moindres
carrés pondérés):

Emodel(δ) = (Amodelδ−bmodel)
tWmodel(Amodelδ−bmodel),

(12)

dmax

Buffer d'acceptation

Points acceptés Points rejetés

Trajectoire

Figure 5: Illustration de l’étape de sélection des points appariés en
fonction de leur distance aux primitives géométriques.

où:

• δ = (δx1 , δ
y
1 , δ

z
1 , δ

x
2 , . . . , δ

z
NTc

)t est un vecteur de
dimension (3NTc ) sauvegardant la concaténation des
vecteurs de dérive δc en chaque temps de contrôle Tc

• bmodel est un vecteur dimension Napp dont le ième

terme est:
(Qi − Pi).�nPrimi (13)

• Amodel est une matrice de dimension (Napp × 3NTc ).
La ième ligne de cette matrice contient seulement six
termes non nuls adjacents à partir de l’indice 3c−(ti):
les trois composantes de (1−α(ti))�nPrimi puis celles
de α(ti)�nPrimi .

• Wmodel est une matrice carrée diagonale de dimension
Napp et de ieme terme wi.

De la même façon, selon l’équation 4 on peut écrire Edef

sous la forme:
Edef (δ) = ||Adefδ||2, (14)

oùAdef est une matrice constituée de ((NTc−1)×NTc ) blocs
de 3 par 3 où le bloc de coordonnées (c, c�) est Id si c� = c,
−Id si c� = c+ 1 et nul sinon.

Enfin, d’après (10), on a l’expression matricielle:

Ereg(δ) = δ
tMregδ − 2δtvreg + cnst, (15)

avec:

Mreg = At
modelWAmodel + λA

t
defAdef ,

vreg = At
modelWmodelbmodel.

C’est une forme quadratique dont le minimum est atteint pour:

∇δEreg = 2Mregδ − 2vreg = 0 ⇔ δ =M−1
regvreg. (16)

Ce vecteur optimal δ de dimension (3 ∗ NTc × 1) définit les
dérives δc aux temps de contrôle Tc associés. Par conséquent,
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on peut en déduire la nouvelle trajectoire et le nuage recalé. Le
recalage par ICP se fait par itération des étapes d’appariement
et de minimisation jusqu’à ce qu’un critère d’arrêt soit atteint:

�δt−1
c − δtc� <

1

100
�δ0c − δtc�. (17)

5. Résultats et évaluation

5.1. Données

Les données utilisées pour évaluer l’algorithme sont issues
d’acquisitions propres à l’IGN.

Le modèle : La base de données géographiques utilisée
pour cette évaluation est une partie d’un modèle 3D créé par
photogrammétrie à l’aide d’images aériennes et de données
cadastrales. La zone couvre un quartier du 12ème arrondisse-
ment de la ville de Paris. Elle se compose d’environ 71400
primitives géométriques triangulaires dont 25000 correspon-
dant aux façades.
Ce modèle est généré selon la méthode décrite dans (Du-
rupt and Taillandier, 2006). C’est une approche de type
hypothesize-and-verify où les hypothèses sont construites en
énumérant des surfaces admissibles dans un arrangement de
plans se basant sur des empreintes de bâtiments provenant
d’une base de données 2D de l’IGN. L’arrangement choisi est
alors celui qui correspond le mieux à un Modèle Numérique
d’Élevation (MNE) obtenu par photogrammétrie à partir
d’images aériennes. Cette approche produit le niveau de dé-
tail appelé LoD2 dans la norme CityGML: les détails sur les
façades et les superstructures de toits ne sont pas modélisées.
On considère que le niveau de détail du modèle est de l’ordre
du mètre, pour une précision de l’ordre de 10cm en planimétrie
(celle de la base de données - BD 2D) et 50 cm en altimétrie
(celle du MNE).

Les données mobiles : Le laboratoire Matis de l’IGN
a développé depuis 2007 un véhicule de cartographie mobile
nommé Stéréopolis II (Paparoditis et al., 2012) pour acquérir
simultanément des données image et laser géoréférencées. Ce
véhicule comporte deux lasers fixes de type RIEGL qui ac-
quièrent simultanément un nuage laser de chaque côté de la
voie avec une densité de 10 000 pts/s (chacun). Ces lasers cou-
vrent un secteur angulaire de l’horizontale à 80◦ vers le haut
dans un plan orthogonal à la trajectoire. Ainsi, la plus grande
partie des façades est scannée, mais pas le sol.

Les données utilisées pour l’évaluation comportent
3,6 millions de points laser s’étendant sur une distance
d’environ 400mètres et acquis en 3minutes. Ces données sont
globalement bien géoréférencées et proches du modèle (0,5 m
en moyenne) comme le montre la Figure 6.

54, 7% des points du nuage laser ont été sélectionnés
par le descripteur géométrique utilisé (cf. Figure 6). Ces
points ont une probabilité forte d’appartenir à une façade de
bâtiment. Toutefois, certains de ces points peuvent corre-
spondre à des surfaces planes verticales non présentes dans le
modèle (abribus, troncs,. . . ) comme montré en Figure 7 et qui
interféreront donc de manière plus ou moins importante sur

les résultats (Partie 5.3).

Echelle : 50m

Points planaires Modèle géométriquePoints non planaires

Figure 6: Visualisation du descripteur de planarité (Vue de dessus).

Echelle : 1m

Points planaires Modèle géométriquePoints non planaires

Figure 7: Illustration du score Sfacade au niveau des autres surfaces

planaires verticales que les façades de bâtiments (poteaux, arbres, pan-

neaux, . . . Vue de côté).

5.2. Paramétrage

L’algorithme de recalage dépend de trois paramètres:

1. Le pas de discrétisation temporelleΔt;
2. Le terme de rigidité λrigid;
3. La distance maximale d’appariement des points dmax.

Ces paramètres influencent les deux caractéristiques princi-
pales d’un algorithme de recalage:

1. La robustesse: capacité de l’algorithme à recaler des
données mobiles les plus éloignées possibles du modèle
(Partie 5.4);

2. La précision: qualité d’une telle correction (Partie 5.5).

5.2.1. Discrétisation temporelleΔt

Le pas de discrétisation temporelle Δt n’impacte que la
précision, puisque la dérive réelle est approchée par une fonc-
tion linéaire par morceaux. Dans une telle approximation,
l’erreur maximale sur un intervalle de temps Δt est aδ2t /8 où
a est l’accélération maximale de la dérive sur cet intervalle,
c’est-à-dire l’erreur maximale sur l’accélération estimée par le
système de géopositionnement. Idéalement,Δt doit être choisi
pour que cette erreur soit inférieure à la précision des données.
Malheureusement, il est souvent difficile d’avoir accès au a
pour les systèmes de géopositionnement courants car, même
en connaissant la précision de la mesure accélérométrique,
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il est difficile d’estimer comment celle-ci est modifiée par
l’intégration des autres mesures (odométrique, GPS). Pour
notre système, l’erreur accélérométrique maximale mesurée
expérimentalement est de l’ordre de a = 4.10−3m.s−2 ce
qui donne un pas de temps Δt =4.47 s. Afin d’assurer une
bonne précision, même en cas de déformation beaucoup plus
importante, nous avons réduitΔt à 1 s dans toute l’évaluation.
Ce choix n’impacte que le temps de calcul de l’étape de min-
imisation car il accroît le nombre de temps de contrôle et par
conséquent la taille des matrices à inverser. L’étape de minimi-
sation reste négligeable face au temps d’appariement.

5.2.2. Rigidité λrigid
λrigid est un paramètre adimensionnel, les deux énergies

étant des sommes de carrés des distances, et les wi étant eux-
mêmes adimensionnels. Plus ce paramètre est élevé, plus il
pénalise les variations de la dérive. Son réglage dépend des ca-
ractéristiques de l’acquisition. Une étude d’ordre de grandeur
des énergies Emodel et Edef montre que, pour que leurs con-
tributions soient équivalentes, λrigid doit être de l’ordre de:

N̄Δt
app

¯dist(P, Prim)

Δ̄D
Δt

où N̄Δt
app est le nombre moyen de points appariés par intervalle

de temps Δt (104), ¯dist(P, Prim) est la distance moyenne
des points aux primitives appariées (100) et Δ̄DΔt est la vari-
ation moyenne de la dérive par intervalle de tempsΔt (10−2).
Les valeurs entre parenthèses sont les ordres de grandeurs de
ces valeurs pour notre système d’acquisition et donnent pour
λrigid un ordre de grandeur de 106 que nous utiliserons lors
de nos expérimentations.

Le terme de rigidité est un paramètre crucial du re-
calage. Nos premières expérimentations ont montré qu’il con-
ditionne plusieurs phénomènes complexes inhérents aux don-
nées traitées. Un recalage complètement rigide (λrigid →
+∞) ne permet pas de retrouver la dérive réelle qui est non
linéaire. Par contre, une rigidité trop basse comporte deux
risques majeurs:

1. Perte de cohérence globale: lorsque la dérive initiale
du nuage est importante, le risque de converger vers un
mauvais recalage (minimum local) augmente d’autant
plus que la rigidité est faible car, dans ce cas, une partie
du nuage peut facilement être appariée à de mauvaises
primitives même si le reste du nuage est bien apparié.
L’utilisation d’un fort terme de rigidité permet de cor-
riger de mauvais appariements en propageant les con-
traintes issues des bons appariements (si ceux-ci sont
majoritaires).

2. Sur-correction: comme le modèle sur lequel on recale
la donnée est moins détaillé que la donnée elle même,
une faible rigidité risque d’entraîner une sur-correction,
c’est à dire qu’on risque de trop déformer le nuage pour
"écraser" ces détails sur le modèle (cf. Figure 8).

5.2.3. Distance maximale d’appariement dmax

Un principe central de l’ICP est de se baser sur les bons
appariements pour rapprocher les données du modèle et ainsi

Rigidité forte:10^6 (conservation des détails)

Rigidité faible:10^3 (sur-corrections)

Primitive du modèle Nuage laser

Vecteur de dérive Trajectoire initialeTrajectoire recalée

Influence du terme de rigidité sur le recalage.

Figure 8: Phénomène de sur-correction locale: à faible rigidité, les
détails absents du modèle impactent la trajectoire.

augmenter la proportion de bons appariements jusqu’à attein-
dre un recalage idéal avec un maximum de bons appariements.
Il n’est pas nécessaire que tous les points soient bien appariés
dès la première itération, mais il faut qu’il y en ait suffisam-
ment, et en suffisamment grande proportion pour que la con-
vergence puisse démarrer. Ainsi, le paramètre dmax est cru-
cial puisque s’il est choisi trop grand ou trop petit, il risque d’y
avoir une trop forte proportion de mauvais appariements pour
initier ce processus:

1. Trop grand: tous les points seront appariés, mais sou-
vent à tort;

2. Trop petit: très peu de point seront appariés, donc des
mauvais appariements accidentels auront un impact très
fort.

Une bonne robustesse est ainsi obtenue en choisissant dmax

de l’ordre de la dérive moyenne, ce qui nécessite d’en avoir
une bonne estimation. Cependant, plus dmax est grand, plus
le recalage final sera perturbé par de mauvais appariements
avec des objets non modélisés (troncs d’arbres, mobiliers ur-
bains, etc). Cela pose un problème de précision si cette dis-
tance moyenne est supérieure à la distance minimale d’objets
non modélisés à la façade.

La solution que nous avons retenue est d’effectuer le re-
calage en deux passes successives, chaque passe étant une ICP
complète, et l’initialisation de la deuxième passe étant le résul-
tat de la première:

1. Lors de la première passe, dmax=100 m: pour montrer
la capacité de notre approche à recaler de fortes dérives,
nous testerons des dérives maximales de cet ordre (bien
supérieur à tout système réel). Choisir ce paramètre per-
met d’optimiser la robustesse dans ces conditions. Par
contre, ce choix entraîne une perte de précision liée aux
nombreux mauvais appariements supplémentaires (cf.
Figure 7).

2. Llors de la seconde passe, dmax=1 m: ce paramètre
est de l’ordre de la distance minimale d’objets non mo-
délisés aux façades. Il permet de supprimer de nom-
breux mauvais appariements et d’améliorer la précision.

Les deux autres paramètres sont inchangés entre les passes.
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Echelle :
1m

Nuage laser avant recalage

Modèle géométrique

Nuage laser après recalage

Figure 9: Visualisation du recalage d’un nuage de points laser acquis
par le véhicule Stéréopolis.

5.3. Résultats

La méthode ainsi paramétrée a été utilisée pour recaler les
données présentées dans la partie 5.1. A la fin de la première
passe, 98, 7% des points de donnée sélectionnés ont été ap-
pariés. Cette première passe diminue la distance moyenne des
points aux primitives, notéDPP , d’environ 50 cm à 32 cm. A
la fin de la seconde passe, 93, 89% des points sélectionnés ont
été appariés et la DPP passe à 9,5 cm. Cette distance finale
ne doit pas être interprétée comme une erreur de recalage. Elle
vient des détails des façades scannées hors de leur plan porteur
(fenêtres, balcons,. . . ). Le modèle ayant lui-même une préci-
sion de l’ordre de 10cm, on peut considérer ce recalage comme
optimal. L’inspection visuelle du résultat obtenu (cf. Figure 9)
confirme que la donnée mobile a bien été recalée sur le mod-
èle puisque la donnée recalée est beaucoup plus proche de la
façade que la donnée initiale. Ces résultats montrent l’intérêt
d’utiliser différentes valeur de dmax lors des deux passes afin
d’affiner le recalage des données. Dans notre configuration,
avec une bonne initialisation, la première passe n’est pas in-
dispensable. Cependant elle le deviendra lorsque l’on testera
la robustesse de la méthode (Partie 5.4).

Le recalage a duré 182 s au total. La première passe s’est
arrêtée après 3 itérations et la seconde après 13 itérations soit
environ 11 s par itération (appariement, résolution du système
et application de la dérive). Le nombre d’itérations dépend:

1. De la distance initiale des données au modèle: plus cette
distance est grande, plus il faut d’itérations pour retrou-
ver les bons appariements;

Figure 10: Evolution des différents indicateurs statistiques en fonc-
tion de l’éloignement à la solution.

2. Du seuil utilisé comme critère d’arrêt: plus ce seuil sera
faible, plus le nombre d’itérations pour l’atteindre sera
élevé.

Nous allons maintenant chercher à évaluer les perfor-
mances de notre algorithme de recalage, notamment en termes
de robustesse (cf. Partie 5.4) et de précision (Partie 5.5).

5.4. Robustesse
Nous proposons de caractériser la robustesse d’un algo-

rithme de recalage comme la dérive maximale qu’il permet
de recaler correctement (même grossièrement). Cela suppose
d’avoir une référence pour déterminer si le recalage est cor-
rect. Dans notre cas, le résultat de la partie précédente peut
servir de référence puisque l’inspection visuelle et la distance
des points aux façades permettent de le considérer comme op-
timal. Pour éviter de devoir définir explicitement ce qu’est un
recalage "correct", nous allons illustrer la robustesse par une
courbe indiquant la dérive moyenne finale (DMF ) (après les
deux passes de recalage) en fonction de la dérive moyenne ini-
tiale (DMI). Ces dérives moyennes sont simplement la dis-
tanceDM définie dans l’équation (3) calculée respectivement
entre le nuage final et la référence, et entre le nuage initial et la
référence.

Pour tracer cette courbe, nous allons amplifier la dérive
réelle estimée (cf. Partie 5.3) pour générer des données
mobiles AK synthétiques de plus en plus éloignées de la
référence:

AK = Aref +K(Aori −Aref ), (18)

où Aori est la concaténation de tous les points de la don-
née mobile originale (Partie 1.3), Aref celle de la donnée re-
calée (Partie 5.3) et K le facteur d’amplification, de sorte que
A0 = Aref et A1 = Aori. La dérive moyenne de notre don-
née originale étant de 0,5 m, la dérive moyenne d’un nuage
généré AK sera donc deK×0,5 m.

Ainsi, nous avons généré et recalé 16 nuages pour des
valeurs K allant de 1 à 100. Les résultats sont illustrés
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Figure 11: Visualisation d’un nuage de points laser éloigné d’une

distance moyenne de 2,5 mètres à la solution.

dans la Figure 10. Sont illustrés la dérive moyenne finale
(DMF , bleu), mais aussi le pourcentage de points appariés
(vert) et la distance moyenne des points appariés aux prim-
itives (DPP , rouge) en fonction de la dérive moyenne ini-
tiale. La courbe bleue (DMF ) rend compte de la robustesse.
Elle montre que l’algorithme parvient à recaler les nuages de
points générés de façon grossière (moins d’1 m) jusqu’à un
facteur d’amplification K de 80 (DMI=40 m). Un exemple
de ce recalage est montré dans les Figures 11 et 12 correspon-
dant au cas K = 5 (DMI =2,5 m). Pour des amplifica-
tions supérieures à 80 (DMI >40 m), la DMF explose, ce
qui indique que le recalage échoue. Plus précisément, l’ICP
converge vers un minimum local à cause de trop nombreux
mauvais appariements. Un exemple d’un tel recalage est mon-
tré dans les Figures 13 et 14 correspondant au cas K = 100

(DMI=50 m).
La courbe rouge de la Figure 10 représente la Distance

des Points aux Primitives appariées (DPP ) pour chaque nuage
recalé. Elle reste très faible (de l’odre de 10 cm) quelle que
soit l’amplification, ce qui montre que l’énergie Emodel est
toujours bien minimisée par l’ICP, que le recalage soit bon ou
pas, c’est-à-dire que les points appariés sont toujours proches
du modèle (mais pas toujours des bonnes primitives).

La courbe verte de la Figure 10 représente le pourcentage
de points appariés à la fin du recalage. Elle montre que la
limite à K = 80 correspond à un moment où une trop forte
proportion des points ne sont plus appariés.

Dans le cas limite (K = 80), le recalage fait passer la
déformation moyenne de 40m à 81cm. Cette valeur est limitée
en terme de précision mais elle reste très satisfaisante au vu de
l’éloignement de l’initialisation de départ.

Ces résultats démontrent que notre processus permet de

Echelle : 50m

Zoom

Nuage laser Modèle géométrique

Echelle : 12m

Figure 12: Recalage obtenu avec une plus grande dmax.

recaler des nuages de points sur un modèle avec une initiali-
sation bien plus mauvaise que celle fournie par notre système
de géopositionnement, et est donc potentiellement applicable
à la plupart des systèmes existants, puisque, en reprenant nos
hypothèses:

• Lenteur de la variation de la dérive: notre évaluation
montre une robustesse à des amplitudes de dérive rela-
tivement élevées,

• Qualité de l’orientation: cette hypothèse est la plus con-
traignante et nous proposons en perspective (Partie 6.2)
des pistes pour s’en affranchir,

• dérive indépendante de la vitesse du véhicule: ceci est
vrai de tous les systèmes que nous connaissons.

La robustesse de notre méthode à des dérives nettement
supérieures à celle de notre système indique que celle-ci pourra
donc être appliquée pour des données provenant de véhicules
de cartographie mobile équipés de capteurs moins performants
(et donc moins coûteux).

Nous allons maintenant évaluer la précision de notre re-
calage.

5.5. Précision

La précision est l’autre qualité importante d’une méthode
de recalage. Elle impacte directement ses applications. Cepen-
dant, la notion de précision est difficile à définir dans notre
contexte puisque les données que nous recalons sont de nature
et de niveau de détails très différents, et que notre référence n’a
elle même qu’une précision limitée (de l’ordre de 10 cm).
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Figure 13: Visualisation d’un nuage de points laser éloigné d’une

distance moyenne de 50 mètres à la solution.

5.5.1. Première définition
On peut proposer une première définition de la précision

en se basant sur l’évaluation de la robustesse, et en particulier,
la courbe bleue de la Figure 10. Pour des valeurs de Dérive
Moyenne Initiale (DMI) inférieures à 2 m (cas très bien re-
calés), cette courbe montre une tendance linéaire DMF ≈
DMI/75, c’est-à-dire que le recalage rapproche environ 75
fois la donnée d’entrée de la référence. Cela montre que la
précision n’est pas absolue mais dépend de l’initialisation, et
qu’un "facteur d’amélioration" est sans doute la meilleure ca-
ractérisation de la précision que l’on puisse donner. Ce prob-
lème ne se pose pas en recalage rigide car l’énergie minimisée
ne dépend pas de l’entrée (à appariements identiques), alors
que notre terme de rigidité, lui, en dépend. Cette première dé-
finition de la précision est tout de même biaisée car:

1. Elle dépend de la référence, qui a été créée en appli-
quant ce recalage pour K = 1 donc peut présenter des
défauts similaires aux cas amplifiésK > 1;

2. Elle ne correspond pas à la qualité la plus importante
pour les applications qui est la répétabilité du recalage,
c’est-à-dire que les recalages de données laser issues
d’acquisitions différentes sur un même modèle doivent
être proches entre eux.

5.5.2. Deuxième définition
Nous allons proposer une deuxième définition qui ne souf-

fre pas de ces deux limites en mesurant la variabilité des ré-
sultats du recalage en fonction de la variabilité des données
de départ. Autrement dit, nous allons essayer d’identifier si
notre recalage est capable de donner le même résultat avec des
données initiales différentes. Contrairement à l’évaluation de
la robustesse, cela va nécessiter de générer tout un ensemble
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Figure 14: Visualisation de ce nuage de points laser après recalage.

de données ayant une Dérive Moyenne Initiale (DMI) proche
mais avec des dérives différentes (simulant des dérives réelles).

Pour effectuer cette évaluation, nous avons simulé des
dérives en intégrant deux fois un bruit gaussien de variance
σ avec la contrainte d’une dérive nulle à chaque extrémité de
la trajectoire. Ce choix simule un masque GPS de la durée
de notre acquisition (3 minutes) pour lequel une position n’est
connue qu’au début et à la fin, et pour lequel l’information ac-
célérométrique (plus ou moins précise) est utilisée pour inter-
poler la trajectoire entre ces points. La valeur de sigma σ mod-
élise la précision de l’information accélérométrique et définit
la DMI des nuages créés. Plus cette valeur augmente, plus les
nuages peuvent avoir une DMI importante. Pour une valeur de
σ donnée, nous avons généré 20 dérives pour créer 20 données
mobiles tests différentes ayant une DMI très proche à partir
de notre propre donnée recalée. Ceci a été réalisé pour quatre
valeurs de σ soit un total de 80 nuages tests.
La variabilité des données d’entrée et la variabilité des données
de sortie seront définies comme la moyenne des distances entre
les dérives estimées sur toutes les paires 1 ≤ i < j ≤ 20 to-
talisant (20∗19)

2
=190 paires différentes possibles pour chaque

σ :

DM j
i =

1

NTc

NTc�

c=1

||δjc − δic||. (19)

Étant donné que nous évaluons ici la précision et non la ro-
bustesse, les nuages ont été choisis de sorte à ce que le recalage
soit toujours correct.

5.5.3. Résultats
Les résultats de cette évaluation sont présentés sur la Fi-

gure 15. Ce graphique représente la variabilité moyenne cal-
culée sur tous les couples possibles en fonction de la Dérive
Moyenne Initiale DMI (ou du coefficient σ utilisé).
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La courbe rouge représente la variabilité moyenne calculée sur
les 20 nuages avant le recalage pour chaque σ. En prenant
l’exemple suivant, σ = 0, 16, l’interprétation de cette courbe
est la suivante: pour cette valeur de σ, les nuages ont été
générés avec une DMI de 22 m ce qui signifie que les nuages
sont globalement initialisés loin de notre solution (déduite vi-
suellement dans les parties précédentes), et ils ont, entre eux,
une variabilité initiale moyenne d’environ 20 m traduisant le
fait que les dérives appliquées sont bien aléatoires (les nuages
sont loin d’être identiques).
La courbe bleue montre cette variabilité moyenne après re-
calage et l’interprétation de la courbe se fait de la même
manière. Elle montre une dépendance linéaire entre la DMI
et les variabilités d’entrée et de sortie, avec un facteur légère-
ment inférieur à 0,05. Cela montre que le recalage réduit la
variabilité des données d’un facteur proche de 5 quel que soit
le coefficient σ utilisé. Nous savons que tous ces recalages
sont bons (bonne convergence de l’ensemble) mais ce facteur
d’amélioration (reproductibilité de la réponse) est faible. Ce
faible coefficient d’amélioration est en partie dû au paramètre
de rigidité λrigid utilisé. Plus celui-ci est élevé, plus les nu-
ages ont du mal à se déformer car le terme de rigidité dans le
processus de minimisation devient prépondérant au détriment
du terme d’attache au modèle. Par conséquent les résultats fin-
aux ne pourront être identiques.
Ainsi, nous avons décidé d’effectuer la même expérience en
changeant le paramètre λrigid lors de la seconde passe (passant
de 106 à 104). Les résultats obtenus sont visibles sur la courbe
verte. Cette courbe montre qu’en diminuant la rigidité, la vari-
abilité de la réponse diminue. En diminuant d’un facteur 100 la
rigidité, nous avons gagné un facteur 2 en précision. Ces deux
courbes (bleue et verte) attestent de l’importance du choix de
λrigid dans le résultat du recalage. Cela souligne qu’un com-
promis est à réaliser entre la robustesse de l’algorithme aux
déformations et sa précision. Cela montre également que le re-
calage des données avec un paramétrage adéquat réduit la vari-
abilité des données d’un facteur supérieur à 10 quelque soit le
coefficient σ utilisé.
Ce facteur est plus faible que celui auquel on pouvait s’attendre
dans l’évaluation de robustesse où la dérive moyenne était
divisée par 75 dans certains cas. Plusieurs explications
sont possibles. D’une part, nos simulations ont tendance à
générer des dérives dont les variations ont des fréquences
plus élevées que celle de notre système. D’autre part, la
référence utilisée était biaisée (elle était suffisante pour quali-
fier la robustesse mais pas la précision). L’inspection visuelle
de ces nouveaux résultats montre que l’erreur de précision
provient majoritairement de translations parallèles aux façades
sur lesquelles nous n’avons pas de contraintes directes. En
l’absence de contraintes dans une direction, le terme de rigid-
ité est prépondérant, ce qui conduit à une interpolation linéaire
de la dérive (dans cette direction) entre les points qui ont eux-
mêmes des contraintes dans cette direction. Toute la partie non
linéaire de la dérive (dans cette direction) entre ces points ne
peut donc pas être estimée. Dans le cas d’une amplification
de dérive, ces translations parallèles sont estimées de façon
proche, ce qui n’est plus le cas avec les dérives plus aléatoires
générées ici. Ces translations parallèles sont donc la limite ma-
jeure à la précision, puisque le long d’une rue avec des façades

toutes parallèles, on ne peut se reposer que sur la propagation
de contraintes par la rigidité pour estimer les translations par-
allèles. La précision est donc principalement limitée par ce
facteur de rigidité et ce manque d’information parallèlement
aux façades.

Figure 15: Variabilité obtenue sur tout les couples testés pour un

epsilon donné.

6. Conclusion et perspectives

6.1. Conclusion
Le but de notre démarche était de définir un processus

capable de recaler des données laser mobiles sur un modèle
géométrique en prenant en compte la non-linéarité des défor-
mations en fonction du temps. Un algorithme de recalage basé
sur le principe de l’ICP (Iterative Closest Point) de point à sur-
face et un modèle de déformation linéaire par morceaux en
fonction du temps ont été mis en place. Les résultats obtenus
sont très satisfaisants puisque l’évaluation de la robustesse
montre que l’algorithme peut recaler des dérives jusqu’à 80
fois supérieures à celles de notre système ce qui donne une
forte garantie sur son utilisabilité. En termes de précision, le
bilan est plus mitigé car:

• D’une part, l’inspection visuelle ne permet pas de dis-
tinguer le résultat du recalage des données de notre sys-
tème d’un résultat "optimal";

• D’autre part, le recalage ne fait gagner qu’un facteur
10 sur la précision des données sur des trajectoires
simulées de façon aléatoires.

La méthode de recalage décrite dans cet article est facile à
paramétrer puisqu’elle n’a que deux paramètres influents: le
terme de rigidité λrigid et la distance maximale d’appariement
dmax qui sont tous deux simples à interpréter.

La méthode est aussi très générique puisqu’elle est appli-
cable tant aux modèles en 2D que 3D, et que les hypothèses de
travail sur la dérive réelle ne sont pas trop limitantes, la plus
contraignante étant la précision de l’orientation.

Enfin, l’algorithme proposé est rapide puisqu’il permet de
recaler en 182 s une donnée acquise en 3 minutes. Dans la per-
spective d’un passage en production, nous pouvons cependant
espérer traiter pendant la nuit les données acquises pendant la
journée.
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6.2. Perspectives

Pour aller encore plus loin, nous pourrions envisager de :

• Trouver des schémas de décroissance appropriés pour
les deux paramètres λrigid et dmax afin d’améliorer à la
fois la robustesse, la précision et le temps de calcul (par
l’intermédiaire du nombre d’itérations). Une approche
optimale passerait sûrement par une décroissance pro-
gressive des deux paramètres: les valeurs fortes au
début assurant une bonne robustesse en recalant unique-
ment les basses fréquences et les valeurs faibles à la fin
améliorant la précision en recalant des fréquences plus
hautes. Cela sera d’autant plus aisé que l’utilisateur
donnera un ordre de grandeur de la dérive réelle.

• Étudier des dérives plus réalistes que nos dérives
simulées aléatoires mais moins spécifiques que nos am-
plifications de la dérive réelle. Cela pourrait être réal-
isé en faisant une étude plus poussée des propriétés
statistiques des dérives des systèmes de géoposition-
nement existants et en générant des déformations aléa-
toires ayant ces propriétés statistiques.

• Utiliser une méthode de minimisation autre que
la méthode par moindres carrés pour donner
moins d’importance aux mauvais appariements,
ou pondérer les appariements en fonction de la distance
point/primitive afin d’améliorer la précision sans
réduire la robustesse.

• Utiliser la trajectoire résultant du recalage pour rées-
timer l’orientation du véhicule afin de s’affranchir de
la limite majeure d’utilisabilité actuelle (précision de
l’orientation). La trajectoire permet en effet d’estimer
l’un des vecteurs du référentiel véhicule (celui pointé
vers l’avant qui doit tangenter la trajectoire), une in-
connue restant sur la rotation autour de ce vecteur.
Les routes urbaines étant peu déversantes, l’erreur
d’estimation de cette dernière rotation sera sûrement
négligeable.

• utiliser les informations présentes dans les images.
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