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O/\O Contexte

O
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Archéologie Sous-Marine

» Epaves souvent trop profondes pour les plongeurs

» Utilisation de ROVs pour aider les archéologues
» Problématique : Navigation a vue

» Pas d'info de localisation
» Pas de carte des zones inspectées




|

~

O/%Motivations

Localisation sous-marine

» Dead-Reckoning par fusion de capteurs
» Systémes accoustiques : USBL, SBL, LBL

Sonar Cameras
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O/%Motivations

Localisation sous-marine

» Dead-Reckoning par fusion de capteurs
» Systémes accoustiques : USBL, SBL, LBL

Sonar Cameras
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Inconvénients

» Capteurs coliteux

» Difficile 2 mettre en place




O/%Motivations

» Principe : Localisation et cartographie simultanee par suivi de
points / zones d'interets dans un flux d'images

(a) Suivi de points d’ intéréts (b) Triangulation des points suivis

. %
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(c) Localisation par suivi des points 3D |(d) Triangulation de nouveaux points 3D
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» Principe : Localisation et cartographie simultanee par suivi de
points / zones d'interets dans un flux d'images




O/\O Etat de l'art
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SLAM Visuel en Robotique Sous-Marine

» Relativement peu étudié pour la robotique sous-marine :

» Environnement hostile a la vision
» Peu de données disponibles
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SLAM Visuel en Robotique Sous-Marine

» Relativement peu étudié pour la robotique sous-marine :

» Environnement hostile a la vision
» Peu de données disponibles

» Majoritairement des methodes stéréo :
» Johnson-Roberson et al., 2010 [1]
» Drap et al,, 2015 [2]
» Bellavia et al., 2017 [3]
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SLAM Visuel en Robotique Sous-Marine

» Relativement peu étudié pour la robotique sous-marine :
» Environnement hostile a la vision
» Peu de données disponibles
» Majoritairement des methodes stéréo :
» Johnson-Roberson et al., 2010 [1]
» Drap et al., 2015 [2]
» Bellavia et al., 2017 [3]
» Inconvénients :
» Calibration
» Synchronisation des caméras
» Caissons sur mesure




O/%Etat de l'art

SLAM Visuel en Robotique Terrestre et Aérienne

» SLAM monoculaire : ORB-SLAM [4], LSD-SLAM [5], SVO
[6], DSO [7]
» Visual-Inertial SLAM : OKVIS [8], VINS-Mono [9], ...

ORB-SLAM LSD-SLAM SVvO
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var ocgs=host.getOCGs(host.pageNum);for(var i=0;i<ocgs.length;i++){if(ocgs[i].name=='MediaPlayButton0'){ocgs[i].state=false;}}



video_monocular_slam
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—

11



O/\O Jeux de données
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Séquences sur épaves

vyvyy

Vidéo uniquement
Peu de texture
Turbité

Dynamisme

Le dataset Aqualoc [10]

vvyy

Séquences en port
Vidéo + Pression + IMU
Rétrodiffusion

Fortes variations d'intensité
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var ocgs=host.getOCGs(host.pageNum);for(var i=0;i<ocgs.length;i++){if(ocgs[i].name=='MediaPlayButton1'){ocgs[i].state=false;}}


video_epave


var ocgs=host.getOCGs(host.pageNum);for(var i=0;i<ocgs.length;i++){if(ocgs[i].name=='MediaPlayButton2'){ocgs[i].state=false;}}


video_port


Evaluation des méthodes de suivi de points

Image n°1 Image n°5 Image n°9 Image n°13 Image n°17 Turbidity
N 7 level
(a) : TURBID dataset
Image n°1 Image n°3 Image n°5 Image n°7 Image n°9
> t(s)

(b) : Séquence sous-marine 2

1 : Codevilla et al, Achieving Turbidity Robustness on Underwater Images Local Feature Detection
(BMVC 2015).
2: Crédit : Département des Recherches Archéologiques Subaquatiques et Sous-marines (DRASSM).
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@\O Evaluation des méthodes de suivi de points
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#Tracked points
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(a) : TURBID Dataset
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#Tracked points
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(b) : Séquence sous-marine
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@O SLAM visuel sous-marin
|
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/\O Robustesse au dynamisme
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OO Robustesse au dynamisme
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O/\]O Robustesse au dynamisme
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Image t-2 Image t-1 Image t
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sultat sur séquence sur épave
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var ocgs=host.getOCGs(host.pageNum);for(var i=0;i<ocgs.length;i++){if(ocgs[i].name=='MediaPlayButton3'){ocgs[i].state=false;}}


uw-vo_epave


O\O Limitations
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O Fusion Vision - Pression

Problématique

» Mesures de pression = Mesures de profondeur
» Images a 20 Hz et Pression a 5-10 Hz
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O/%Fusion Vision - Pression
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Problématique

» Mesures de pression = Mesures de profondeur
» Images a 20 Hz et Pression a 5-10 Hz

» Comment utiliser au mieux la pression ?
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O/\O Fusion serré Vision - Pression
[

(Front-End
Previous frame

Current frame
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T;: = arg man Z Eyisual(Ts, Xj) + Edepth(Ti’ Tn)
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Fusion serré Vision - Pression

@

T jed
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O Fusion serré Vision - Pression

lére Solution

» Directement ajouter un terme d’erreur sur la position verticale :

2
Egepin(Ti) = p (”di = tfllﬁ)
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O\O Fusion serré Vision - Pression
|
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1lére Solution

» Directement ajouter un terme d'erreur sur la position verticale :

9 Seulement utile sur les
Edepth(Ti) =p (di - tzzlloﬁ) * images-clés |
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O/\O Fusion serré Vision - Pression
[

(Front-End
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Current frame
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Tracking
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O\O Fusion serré Vision - Pression
|

~

1ére Solution

» Directement ajouter un terme d’erreur sur la position verticale :

Seulement utile sur les
images-clés !
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O\O Fusion serré Vision - Pression
|

~

1ére Solution

» Directement ajouter un terme d’erreur sur la position verticale :

Seulement utile sur les
images-clés !

2éme Solution

» Minimiser la distance verticale parcourue entre deux images:

2
Egeptn(T3,Tj) = p (H(di —d;) = (t; — ) 02>
d
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O Estimation de Pose

: Vision - Pression

. Frame pose
O Keyframe pose
‘ Depth meas.

E Visual error
[l Depth error
B Prior

'l—__" Fixed states

Node to
marginalize
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O/\O Bundle Adjustment : Vision - Pression
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(Front-End A /Back-End \

Previous frame Current frame

» = | Tomasi Optical Flowp
Tracking

ulation
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Features
detection
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OO Bundle Adjustment : Vision - Pression

O

O Keyframe pose
‘ Depth meas.

E Visual error
| Depth error

7! Fixed states
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[0}

sultat sur séquence en port
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var ocgs=host.getOCGs(host.pageNum);for(var i=0;i<ocgs.length;i++){if(ocgs[i].name=='MediaPlayButton4'){ocgs[i].state=false;}}


uw-vpo_aqualoc


O/%Conclusion
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Contributions

» Conception d'une charge utile originale propice aux méthodes
de localisation basée vision

» Création de datasets sous-marin ouverts a la communauté

» Proposition d'une nouvelle méthode de SLAM monoculaire
avec fusion vision-pression adaptée aux contraintes
sous-marines
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O/\O Conclusion
|

Perspectives

vyvyy

Tests en conditions réelles (algo. embarqué)
Fusion Vision - Pression - Inertiel
Densification des reconstructions 3D

Etude de la fermeture de boucle
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Questions ?

Maxime Ferrera - ONERA / LIRMM
maxime.ferrera@onera.fr

https://ferreram.github.io/
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https://ferreram.github.io/
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