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Résumé
Nous proposons dans cet article une solution originale
pour la localisation d’un véhicule en zone urbaine. Celle-
ci exploite uniquement des matériels peu couteux : une ca-
méra VGA, un GPS standard et des données issues d’un
Système d’Information Géographique (SIG) tel que celui
de l’IGN ou d’OpenStreeMap. Comme d’autres aupara-
vant, notre approche repose sur un module de fusion d’un
SLAM visuel avec les données GPS. Cependant, en plus de
l’estimation du mouvement du véhicule, notre solution se
distingue par l’estimation et la correction du biais affec-
tant les données GPS. A la manière d’un GPS différentiel,
ce biais est estimé dynamiquement en comparant la recons-
truction SLAM avec les modèles 3D de ville. Les données
GPS, ainsi corrigées, sont alors utilisées par le module de
fusion. Il en résulte une précision de localisation jusqu’ici
inaccessible avec un GPS standard. Ceci a permis son ex-
ploitation dans des applications de Réalité Augmentée.

Mots Clef
SLAM, GPS, SIG, milieu urbain dense.

Abstract
We propose in this paper to fuse a vision-based SLAM with
GPS data, digital elevation model (DEM) and 3D building
models to obtain an accurate 6 degrees of freedom vehicule
localization in dense urbain area. The fusion proceeds in
two steps. First, vision-based SLAM is combined with GPS
data and DEM to prevent scale factor drifts. Then, the re-
sulting 3D points cloud is compared with the buildings mo-
dels to locally estimate and correct the uncertainty of the
GPS. These corrected GPS data are thereafter used in the
first fusion module to improve the localization accuracy.

Keywords
SLAM, GPS, GIS, dense urban environment.

1 Introduction
Pour se localiser en ville, la majorité des solutions commer-
cialisées se base sur les systèmes GPS. Cependant dans les
milieux urbains, la précision de ces capteurs se dégradent

à cause des canyons urbains 1. Pour pallier ce problème,
les solutions basées sur un SLAM visuel [1] semblent une
alternative prometteuse. En plus de l’estimation des six de-
grés de liberté de la caméra mobile, il fournit une carte
3D de la scène observée. Toutefois, la localisation assu-
rée par le SLAM visuel n’est pas géo-référencée et pré-
sente souvent des dérives. Pour remédier à ces limitations
certaines approches fusionnent le SLAM visuel avec les
mesures GPS, par exemple [5]. Malgré l’amélioration ap-
portée par la fusion, ces solutions offrent globalement une
précision de localisation dans le plan 2 sensiblement équi-
valente à celle du GPS et donc insuffisante en milieux ur-
bains denses.
Afin d’améliorer d’avantage la précision de cette fusion,
nous proposons d’utiliser des données GPS plus précises.
Pour y parvenir sans utiliser un capteur couteux (eg. GPS
RTK), nous proposons d’estimer et de corriger dynamique-
ment le biais affectant les données GPS en comparant la
reconstruction SLAM issue de la fusion avec les modèles
3D des bâtiments. Le principe de notre approche est donc
semblable à celui du GPS différentiel où les antennes géo-
référencées sont remplacées par les modèles 3D des bâti-
ments. Les données GPS, ainsi corrigées, sont alors utili-
sées dans le module de fusion pour une meilleure précision
de localisation.
Après un bref état de l’art des méthodes de localisation ba-
sée vision dans la section 2, nous introduisons le principe
général de notre méthode de localisation basée sur deux
modules de fusion dans la section 3. Le principe du module
de correction des données GPS est détaillé dans la section
4. Des évaluations à la fois sur des données synthétiques et
d’autres réelles sont présentées dans la section 5.

Notations. Dans cet article, nous nous basons sur les tra-
vaux de [8] qui supposent que les incertitudes du GPS
peuvent être modélisées par un biais b = (bx by)

T local
auquel est additionné un bruit gaussien de plus faible am-
plitude vg = (vgx vgy)

T . Le SLAM visuel utilisé [1] est basé
sur le principe des images clé. La reconstruction 3D résul-
tante contient alors M points 3D {Qi}

M
i=1 et N poses de

1. Réflexion du signal GPS sur les façades de bâtiments
2. Le déplacement dans le plan de la route de la caméra et son angle

lacet



caméra. La jme pose de caméra est définie par son orienta-
tion R j et sa position 3D t j dans le repère monde. Les mo-
dèles des bâtiments représentent un ensemble de H plans{

Π
h}H

h=1 correspondant aux façades des bâtiments. Enfin,
l’accent x̃ indique que le vecteur x est exprimé en coordon-
nées homogènes.

2 Travaux Connexes
Les solutions existantes de localisation basée sur la vi-
sion peuvent être classifiées selon les informations utilisées
pour géo-localiser et éviter les dérives de la reconstruction
estimée.
La première famille d’approches est basée sur un modèle
d’apparence de la scène. Ces approches fonctionnent en
deux étapes. La première étape consiste à construire hors
ligne une base d’amers géo-référencées précise [2]. En-
suite, un algorithme de reconnaissance de point de vue est
utilisé pour assurer la localisation en ligne [3]. La princi-
pale limitation de cette famille d’approche est sa sensibilité
face aux changements de point de vue et aux conditions
d’illumination.
La seconde famille d’approches, par exemple [5] et [9],
se base sur la fusion en ligne des contraintes multi-vues
du SLAM visuel avec les données GPS. Grâce à cette fu-
sion, ces solutions permettent d’avoir une localisation géo-
référencée. Cependant, elles ont deux principales limita-
tions : une précision dans le plan limitée à celle du GPS
et donc insuffisante en milieu urbain et des fortes impré-
cisions sur les degrés de liberté restant que nous nomme-
rons degrés de liberté hors plan. Pour améliorer la préci-
sion des paramètres hors plan, nous avons proposé dans
[7] de fusionner le SLAM visuel avec les données GPS
et les contraintes fournies par le MET (Modèle d’Éléva-
tion de Terrain). Cette solution est basée sur un ajuste-
ment de faisceaux incluant une contrainte d’inégalité in-
troduite dans [5]. Ainsi, la fusion n’est prise en compte que
si les données GPS et la contrainte fournie par le MET ne
dégradent pas significativement les contraintes multi-vues.
Malgré l’amélioration de l’estimation des paramètres hors
plan, la précision de la localisation dans le plan reste li-
mitée aux imprécisions du GPS. Pour pallier ce problème,
des récents travaux [10] essaient de corriger le biais du
GPS en se basant sur les marquages au sol (passage pié-
ton, lignes blanches...). Cependant, en ville cette solution
manque de robustesse puisque ces informations sont sou-
vent masquées par d’autres voitures.
Pour éviter les imprécisions liées aux incertitudes du GPS
dans les milieux urbains, la troisième famille d’approches
propose de se passer totalement du GPS et de se baser
plutôt sur des modèles géométriques de la scène. Ces mo-
dèles, fournies par les modèles SIG (Systèmes d’Informa-
tions Géographique), sont géo-référencés, largement ré-
pandus et peuvent être gratuits. Dans [6], nous avons pro-
posé un ajustement de faisceaux contraint à la fois au MET
et les modèles 3D des bâtiments. Intégrer ces contraintes
directement dans le processus d’optimisation du SLAM

FIGURE 1 – Principe général de l’approche proposée.
En gris la fusion du SLAM visuel avec les données GPS et
le MET introduit dans [7]. En vert, le module de correction
des données GPS proposé dans cet article afin d’améliorer
la précision de la localisation.

a permis d’améliorer considérablement la précision de la
localisation. Cependant, cette approche manque de robus-
tesse quand peu de contraintes géométriques sont dispo-
nibles (i.e. en ligne droite ou quand peu de bâtiments sont
observés). De plus, elle demeure sensible à l’initialisation
et aux incertitudes des modèles SIG.
Nous proposons dans cet article de tirer avantages des deux
dernières familles d’approches pour une localisation pré-
cise et robuste en milieu urbain dense. Pour cela un schéma
de fusion en deux étapes est proposé combinant un SLAM
visuel avec des données GPS, un MET et des modèles de
bâtiments.

3 Principe général
Dans cet article, nous nous baserons sur la géo-localisation
obtenue à travers la fusion du SLAM visuel avec les don-
nées GPS et le MET que nous avons introduit dans [7].
Bien que cette approche assure une certaine robustesse
face aux données aberrantes du GPS grâce à la contrainte
d’inégalité utilisée dans l’ajustement de faisceaux, elle ne
permet pas de pallier le problème du biais (voir figure
6(b)). Contrairement aux données aberrantes, une incerti-
tude sous forme d’un biais local n’entraine pas une aug-
mentation significative de l’erreur de re-projection au cours
de l’optimisation. Par conséquent, la fusion avec les don-
nées GPS biaisées est prise en compte, d’où le manque de
précision au niveau des paramètres dans le plan princi-
palement en milieux urbains. L’utilisation d’un GPS plus
précis, tel qu’un GPS différentiel permettrait d’amélio-
rer grandement la qualité de la localisation. Afin d’assu-
rer cette amélioration, ce type de GPS utilise un réseau
d’antennes géo-référencées qui transmet au récepteur GPS
l’écart entre les positions indiquées par les satellites et leurs
positions réelles connues.
Toutefois, le GPS différentiel a des inconvénients. En ef-
fet, cette technologie dépend de la présence des antennes
géo-référencées qui ne sont pas disponibles partout. Par
ailleurs, à cause de son coût très élevé, elle ne représente
pas un produit grand public que les utilisateurs des véhi-
cules peuvent exploiter. Enfin, la correction estimée par
cette technologie reste sujet à plusieurs erreurs dues no-
tamment au décalage d’horloge et aux réflexions du signal
sur les façades des bâtiments.



Dans la suite, nous nous inspirons du principe du GPS
différentiel afin de corriger le biais du GPS en exploi-
tant les modèles de bâtiments et ainsi améliorer la préci-
sion de la fusion du SLAM avec le GPS et le MET. En
d’autres termes, l’écart entre le nuage de points 3D résul-
tant de cette fusion et les modèles des bâtiments est utilisé
pour déduire la correction à appliquer localement aux don-
nées GPS. Ainsi, dans notre approche, les antennes géo-
référencées nécessaires aux GPS différentiels sont rempla-
cées par les modèles des bâtiments. Le schéma général de
notre approche est présenté dans la figure 1. Dans la suite
nous ne décrivons que le module de correction du biais du
GPS. Les détails sur la fusion du SLAM avec le GPS et le
MET par ajustement de faisceaux contraint sont dans [7].

4 GPS différentiel basé sur les mo-
dèles 3D des bâtiments

Comme il est mentionné ci-dessus, nous cherchons à esti-
mer la correction à appliquer aux données GPS afin d’avoir
un nuage de points, issue de la fusion du SLAM avec GPS
et MET, aligné localement avec les modèles des bâtiments.
Pour ce faire, deux étapes sont exigées :
– Prédiction de la reconstruction SLAM optimale. Afin

de corriger les erreurs des données GPS, la reconstruc-
tion SLAM (poses de la camera et nuage de points), que
nous souhaitons obtenir après la fusion par l’ajustement
de faisceaux contraint, est prédite.

– Correction du biais du GPS. A partir de la prédiction
précédente, la correction dans le plan à appliquer locale-
ment aux données GPS est estimée afin d’atteindre après
fusion la reconstruction SLAM optimale.

4.1 Prédiction de la reconstruction SLAM
optimale

Afin de corriger les imprécisions du GPS, la première étape
de notre processus cherche à estimer la transformation ri-
gide dans le plan T1 qu’il faudrait appliquer localement
sur la reconstruction SLAM pour que cette dernière soit
plus cohérente avec les modèles 3D des bâtiments, comme
le schématise la figure 2. La reconstruction SLAM résul-
tante, appelée reconstruction prédite, n’est pas conservée
mais sert uniquement à estimer localement la correction à
appliquer aux données GPS (voir section 4.2).
Étant donné que le biais du GPS est local, la transforma-
tion recherchée n’est valable que pour un sous ensemble du
nuage de points reconstruit. Par conséquent, au lieu de l’es-
timer à partir de la totalité des points 3D, nous choisissons
d’exploiter uniquement les points qui ont été observés dans
les n dernières images clé. Un nombre n élevé implique
plus de contraintes. Toutefois, ceci peut influencer la préci-
sion de la correction en augmentant le risque de modéliser
plusieurs biais par un seul. Inversement si n est petit, la cor-
rection peut être mal estimée vu le manque de contraintes
disponibles. Par ailleurs, pour garantir plus de précision,
seuls les points correspondant aux façades des bâtiments

FIGURE 2 – Schéma global de la solution proposée. Les
points verts représentent le nuage de points correspondants
aux façades des bâtiments. Les poses de la caméra sont re-
présentées par les triangles bleus. La reconstruction SLAM
optimale prédite est représentée en transparent. Les posi-
tions réelles sont opaques. Les positions GPS sont modé-
lisées par les carrés rouges. L’image de gauche représente
la reconstruction initiale obtenue par le SLAM contraint
au GPS et au MET [7], les poses de la camera ne suivent
pas exactement les données GPS. T1 est la transformation
rigide permettant d’obtenir la reconstruction optimale pré-
dite. T2 représente la correction à appliquer aux données
GPS pour tendre après la fusion vers la reconstruction op-
timale. L’image de droite schématise le résultat obtenue
après l’ajustement de faisceaux contraint aux données GPS
ainsi corrigées et au MET.

sont utilisés au cours de cette étape 3. Nous noterons l’en-
semble de points correspondant aux modèles des bâtiments
et observés dans les n dernières images clé {Qi}i∈M .
Une fois cet ensemble déterminé, la transformation rigide
dans le plan T1 peut être estimée. Pour ceci, nous nous pla-
çons dans un nouveau référentiel schématisé dans la figure
3. La transformation T1 dans ce référentiel est obtenue en
minimisant la distance euclidienne séparant chaque point
de l’ensemble {Qi}i∈M à sa façade correspondante.
Ainsi, la transformation T1 =

(
Rψ

1 |u1
)

est obtenue en mi-
nimisant l’équation suivante :

T1 = ∑
i∈M

ρ

(
d
(

Π
hi ,S−1Q̃

′
i

))
, (1)

où Q′i = Rψ

1 SQ̃ i +u1, (2)

avec hi l’indice de la façade associée au point Qi et
d(Π,Q̃) est la distance euclidienne séparant le point Q̃ de

3. Cet ensemble de points est déterminé par la technique de lancer de
rayon

FIGURE 3 – Repère utilisé pour le calcul de la transfor-
mation T1. Les différentes poses de la caméra sont repré-
sentées par les triangles bleus. Le triangle violet représente
la pose de la caméra définissant l’origine du repère consi-
déré. L’origine du repère est le barycentre des n positions
3D de la camera. Les axes X et Y définissent le plan de la
route et l’axe des Z est sa normale.



sa façade Π. S est la matrice de passage (3× 4) du repère
monde au nouveau référentiel. Le M-estimateur Geman-
McClure, dont le seuil de rejet est s1

4, est utilisé pour ga-
rantir plus de robustesse face aux données aberrantes.
Par ailleurs, pour garantir plus de robustesse et de préci-
sion à notre processus de correction, nous déterminons le
nombre de degrés de liberté de la transformation T1 se-
lon les contraintes disponibles. En effet, comme l’explique
la figure 4, si les points 3D considérés correspondent uni-
formément à des façades orthogonales et latérales par rap-
port au point de vue de la caméra alors T1 aura trois de-
grés de liberté : un pour la rotation Rψ

1 i.e. l’angle lacet
et deux degrés de liberté pour la translation dans le plan
u1 = (ux

1,u
y
1,0)

T . Dans le cas contraire, T1 n’aura que deux
degrés de liberté : l’angle lacet et un seul paramètre pour la
translation soit ux soit uy.

FIGURE 4 – Le nombre de degrés de liberté de T1 en
fonction des contraintes disponibles. Dans la figure à
gauche, les points 3D sont uniformément associés aux fa-
çades latérales et celle orthogonale par rapport à la direc-
tion de la caméra. Dans ce cas, la transformation T1 possé-
dera trois degrés de liberté. Dans les deux autres cas, seuls
deux degrés de liberté sont estimés.

4.2 Estimation du biais du GPS
La transformation T1 décrite ci-dessus a permis de prédire
la reconstruction optimale. Toutefois, T1 ne peut pas être
appliquée directement aux données GPS puisque les im-
précisions de la fusion du SLAM visuel avec le GPS ne
sont pas totalement équivalentes de celles du GPS. Ceci
est dû au fait que les postions de la camera

{
t j
}

j=1..N ne
suivent pas exactement les données GPS. Par conséquent,
à présent, nous cherchons à estimer la transformation ri-
gide dans le plan qui, appliquée aux données GPS brutes,
permet, à l’issue de l’ajustement de faisceaux contraint,
d’avoir les positions de la camera de la reconstruction
SLAM optimale prédite. Une telle transformation T2 est
obtenue en minimisant les distances euclidiennes séparant
les données GPS et les positions prédites dans le plan de
la caméra obtenues en leur appliquant la transformation T1

comme le montre la figure 2.
Pour calculer la correction recherchée, le même référentiel
ainsi que le même nombre de poses de caméra considé-
rées pour le calcul de T1 sont utilisés. Par ailleurs, contrai-
rement à la transformation T1 dont le nombre de degrés

4. Calculer à partir du MAD Median Absolute Deviation du vecteur
des résidus.

de liberté dépend des contraintes disponibles, les trois de-
grés de liberté dans le plan sont estimés pour la correc-
tion T2 =

(
Rψ

2 |u2
)
. Ainsi, la fonction de coût résultante

est donc donnée par :

T2 =
N−1

∑
j=N−n

ρ
(
‖Rψ

1 St̃ j +u1−Rψ

2 Sṽ j +u2‖,s2
)
, (3)

avec ṽ j = (xgps
j ,ygps

j ,0,1)T , xgps
j et ygps

j étant les données
GPS correspondant à la jme image clé. De la même fa-
çon que précédemment, le M-estimateur Geman-McClure,
dont le seuil de rejet est s2, est utilisé pour garantir plus de
robustesse face aux données aberrantes.
La correction des n précédentes données GPS permet
d’améliorer la précision de la localisation obtenue à un ins-
tant t, c’est-à-dire une fois que la fusion avec les données
corrigées est effectuée. Afin d’éviter les erreurs de locali-
sation qui peuvent se produire à l’instant t +1, la nouvelle
donnée GPS doit également être corrigée avant d’être uti-
lisée dans l’ajustement de faisceaux contraint. La connais-
sance a priori d’un éventuel changement de biais permet-
trait de prédire avec plus de précision la correction à appli-
quer aux prochaines données GPS. Toutefois, vu que nous
ne disposons pas de cette information supplémentaire pour
nos expérimentations (voir section 5), nous choisissons de
conserver et d’appliquer la même transformation T2 préa-
lablement estimée. Ainsi, si aucun changement n’est no-
table au niveau du biais, cette solution permet de corri-
ger efficacement la prochaine mesure du GPS. Dans le cas
contraire, un délai de quelques images clé est nécessaire
pour ré-estimer la correction. Malgré ce retard, nous mon-
trerons dans la section 5 que les mauvaises prédictions lo-
cales ont peu d’influence sur la localisation finale.

5 Résultats
Pour évaluer la localisation obtenue par notre processus,
nous utilisons à la fois des données synthétiques et d’autres
réelles. La séquence de synthèse représente un parcours
d’un véhicule en milieu urbain. Pour simuler les mesures
GPS, les positions dans le plan de la caméra, fournies par la
vérité terrain, sont perturbées en ajoutant un biais constant
par morceaux d’amplitude maximale de 3m auquel est ad-
ditionné un bruit Gaussien d’amplitude 0.5m. La direction
de ce biais change après chaque virage. En ce qui concerne
les données réelles, nous utilisons une séquence enregistrée
dans le quartier de Versailles (2400m). Pour ceci, le véhi-
cule a été équipé par un GPS standard 1Hz et une simple
caméra VGA. Les modèles SIG utilisés ont une une incer-
titude de 2m. Pour chacune des séquences utilisées, nous
comparons la précision des localisations obtenues par notre
méthode et celles obtenues avec [7]. Dans nos expérimen-
tations, nous fixons le paramètre n à 10. En effet, expéri-
mentalement, nous avons remarqué que cette valeur assure
un bon compromis entre précision et robustesse.

5.1 Évaluation sur les données de synthèse
Pour établir notre évaluation, nous comparons dans la fi-
gures 5(b) les positions dans le plan des données GPS avec



et sans la correction du biais par rapport à la vérité terrain.
Nous mesurons également dans la figure 5(c) le résultat de
la localisation après la fusion du SLAM et les données GPS
avec et sans la correction.

(a)

(b)

(c)

FIGURE 5 – Évaluation du processus de correction du
biais du GPS. (a) La trajectoire réelle de la caméra et les
différentes zones parcourues. (b) Évolution de l’impréci-
sion des données GPS avec (en bleu) et sans (en rouge) cor-
rection. (c) l’évolution de l’erreur de la localisation dans le
plan après la fusion avec (en bleu) et sans (en rouge) cor-
rection.

Comme le montre la figure 5(b), notre méthode permet de
réduire notablement les imprécisions du GPS dont la valeur
médiane passe de 3.2812m à 0.8527m après correction.
Nous remarquons également que le résultat de la correc-
tion est fortement dépendant des contraintes disponibles,
la direction et l’amplitude de la perturbation. En effet, dans
la zone (1) des figures 5(a) et 5(b), seul un bruit gaussien
d’amplitude 0.5m est appliqué. Dans ce cas, la contrainte
d’inégalité permet de pallier ces imprécisions. Le nuage de
points reconstruit est donc aligné avec les modèles des bâ-
timents et aucune correction n’est estimée.
Quand le biais passe de 0m à 3m, une première correc-
tion est effectuée. Ceci permet de réduire considérablement
les imprécisions du GPS, comme nous pouvons l’observer
dans la zone (2) des figures 5(a) et 5(b). Cette zone est
caractérisée par la présence d’importantes contraintes liées
aux nombreux virages traversés. Ainsi, la correction est es-
timée avec précision.
Contrairement à la zone (2), la zone (3) représente une
longue ligne droite. Les contraintes disponibles sont alors
insuffisantes pour estimer avec précision la correction à ap-
pliquer surtout que la direction du biais correspond princi-
palement à l’axe de la route. Par conséquent, les données
GPS corrigées sont moins précises que celles de la zone
(2). Ces imprécisions sont par la suite corrigées dans la
zone (4) grâce aux contraintes supplémentaires apportées
par la présence d’un dernier virage.
Malgré cette amélioration globale au niveau de la préci-
sion des données GPS corrigées, quelques imprécisions lo-
cales sont observées par exemple le pic de la courbe bleue

entre la zone (1) et (2) (figure 5(b)). En effet, vu que la
même correction est appliquée sur les n dernières données
GPS, certaines mesures n’ayant pas le même biais peuvent
être perturbées. Cependant même si le principe de fenêtre
glissante de taille n peut causer des imprécisions locales,
ces dernières, étant considérées comme des données aber-
rantes, sont filtrées lors de la fusion grâce à la contrainte
d’inégalité de l’ajustement de faisceaux adopté, comme
l’illustre la figure 5(c). En effet l’erreur de localisation dans
le plan à l’issue de la fusion a une évolution similaire à
celles des donnée GPS à l’exception des pics locaux qui
disparaissent. Ceci met en évidence l’importance de notre
processus de correction qui permet une localisation plus
précise. Notons par exemple que l’erreur médiane passe de
3.2635m à 0.6673m en utilisant les données GPS corrigées.

5.2 Évaluation sur les données réelles
Pour évaluer qualitativement la précision de la localisation
dans le plan pour la séquence réelle, la vue de dessus de
la reconstruction obtenue par le SLAM contraint aux don-
nées GPS corrigées et au MET est comparée avec celle ob-
tenue en exploitant les données GPS brutes. Par ailleurs,
la précision de l’estimation des six degrés de liberté de la
caméra est mise en évidence en re-projetant les modèles
3D des bâtiments sur des images extraites de la séquence
de Versailles. Concernant l’évaluation quantitative, puis-
qu’aucune vérité terrain n’est disponible pour la séquence
utilisée, nous labellisons manuellement les coins des bâti-
ments dans quelques images extraites du flux vidéo. Nous
calculons par la suite l’erreur de re-projection entre les
coins labellisés et la re-projection des coins des modèles
des bâtiments.
En comparant les figures 6(a) et 6(b), nous observons que
le processus de correction du biais du GPS permet d’amé-
liorer notablement la précision de la localisation dans le
plan. En effet, après la correction des données GPS, le
nuage de points reconstruit est aligné avec les empreintes
des modèles des bâtiments. Ceci est également mis en évi-
dence dans la figure 7 où les re-projections des modèles
des bâtiments sont mieux recalées sur les façades des bâti-
ments après la correction. Les résultats quantitatifs du ta-
bleau 1 confirment ses observations. En effet, la solution
proposée a permis de réduire considérablement la moyenne
des erreurs de re-projections qui passe de 14.97 pixels à
8.92 pixels . L’écart-type des erreurs mesurées a également
baissé d’une façon notable en utilisant notre méthode de
11.6 pixels à 4.94 pixels. Ceci confirme que l’approche
proposée réduit l’incertitude du GPS en milieux urbains
garantissant ainsi plus de précision à la localisation après
fusion. Cette précision a permis une application de Réalité
Augmentée ( voir matériel supplémentaire).

6 Conclusion et perspectives
Dans cet article, nous avons introduit le concept de GPS
différentiel basé sur les modèles de bâtiments. Notre ap-
proche consiste à corriger localement le biais du GPS en
comparant le nuage de points 3D issu de la fusion du



(a)

(b)

FIGURE 6 – Vue de dessus des localisations obtenues
avec et sans corrections du biais du GPS. (a) Résultat du
SLAM contraint aux données GPS corrigées et au MET.
(b) Résultat du SLAM contraint aux données GPS brutes
et au MET.

Erreur de re-projection (pixels)
Moyenne Écart type Max Min

[7] 14.97 11.60 44.51 4.16
Solution proposée 8.92 4.94 18.35 4.01

TABLE 1 – Erreurs de re-projection entre les coins la-
bellisés et les coins des bâtiments re-projetés.

SLAM visuel et les données GPS avec les modèles de bâti-
ments. Les données GPS ainsi corrigées ont permis d’amé-
liorer la précision de la localisation par fusion SLAM/GPS
dans les milieux urbains denses. Malgré les résultats pro-
metteurs, certaines imprécisions liées au retard de l’estima-
tion de la correction sont notables. Ces limitations seront
l’objet de nos prochains travaux. Pour ceci, nous étudie-
rons les changements des constellations des satellites qui
peuvent nous informer des changements du biais du GPS
comme l’affirme l’étude proposée dans [8]. L’analyse de
ces informations permettrait d’estimer avec plus de préci-
sion la correction à appliquer et quelles sont les mesures
GPS qui sont caractérisées par le même biais.

(a) (b)

FIGURE 7 – Exemples de re-projection des modèles des
bâtiments. (a), résultat du SLAM contraint aux données
GPS brutes et au MET [7]. (b), résultat obtenu en ajoutant
à [7] notre module de correction du GPS. Les erreurs de
re-projection associées : (a) 24.10 pixels et (b) 6.15 pixels.
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