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1 Résumé

Les changements d’apparence sont I’un des problémes les plus difficiles pour la localisation visuelle dans les environnements
extérieurs. Revisiter des lieux familiers dans des conditions environnementales différentes peut entrainer une localisation
inexacte ou erronée. C’est pourquoi nous présentons un nouveau jeu de données pour les conditions difficiles appelé IPLT '
(Institut Pascal Long-Term) dataset. Notre jeu de données est composé de séquences enregistrées sur une période de 16 mois
dans un parking et contient de nombreuses conditions difficiles pour la localisation visuelle telles que la neige, le brouillard,
la pluie, le crépuscule, le lever du soleil, la nuit... ..

1.1 Etat de I’art

Les travaux intensifs sur les algorithmes de SLAM ont produit un grand nombre de jeux de données connexes tels que
KiTTi [4], Cityscapes [3].... La grande majorité de ces jeux de données sont concus pour la localisation dans des environ-
nements statiques avec tres peu de changements environnementaux. Cependant, des jeux de données avec de nombreuses
conditions environnementales sont nécessaires pour les applications qui visent la localisation a long terme dans des environ-
nements dynamiques. Les jeux de données Oxford RobotCar [6] et NCLT [2] sont deux jeux de données largement utilisés
pour les applications de localisation a long terme, étant donné qu’ils incluent différentes conditions environnementales.

En plus des conditions environnementales, nous sommes également intéressés a évaluer 1’effet de I’écart latéral et angulaire
entre les séquences sur la performance de la localisation. Cependant, les jeux de données mentionnés précédemment ne
fournissent pas de séquences avec de tels criteres. C’est la principale raison qui nous a amenés a enregistrer notre propre jeu
de données.

2 TIPLT Dataset

Notre jeu de données contient, a I’heure actuelle, 109 séquences. Chacun d’eux a une longueur d’environ 200 m et dans
toutes les séquences, le véhicule a suivi le méme chemin, tandis que dans certains d’entre eux, nous avons fait quelques
1égeres déviations latérales et angulaires telle que précisée dans la Figure 1.
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FIGURE 1: Exemple de 6 séquences enregistrées sur le parking.

1. Pour télécharger notre jeu de données, veuillez visiter http://iplt.ip.uca.fr/datasets/ et entrez le nom d’utilisateur/mot de passe
suivants pour un acces en lecture seule a notre serveur ftp : ipltuser/iplt_ro



Toutes les séquences de notre jeu de données ont été enregistrées avec notre véhicule expérimental (Figure 2) qui est équipé
de deux caméras (avant et arriere) ayant 100° de champ de vision.
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FIGURE 2: La navette électrique EasyMile EZ10 utilisée pour enregistrer notre jeu de données.

Les caméras ont été 1égerement déplacées en avril 2019, nous avons donc deux parametres d’étalonnage différents, un pour les
séquences enregistrées avant avril 2019 et I’autre pour les séquences les plus récentes. Toutes les séquences sont enregistrées
dans un format de fichier Rosbag et peuvent étre lues par le middleware ROS [7]. Les fichiers Rosbag contiennent les rostopics
suivants :

— /cameras/front/image, /cameras/back/image : les images avant et arriere enregistrées en niveaux de
gris.

— /robot/odom: les poses absolues calculées par I’odométrie.

— /lidars/front_left/scan, /lidars/front_right/scan, /lidars/back_left/scan,
/lidars/back_right/scan : données lidars.

— /gps_planar : données GPS.

— /tf_static: contient les parametres extrinseques de toutes les caméras et les lidars.

Dans le Tableau 1, nous présentons les parametres intrinseques de nos deux caméras qui sont exprimés dans le modele de
caméra unifié [1]. Le modele de caméra unifiée a cinq parametres : [z, vy, Ca, Cy, &] €t ils sont utilisés pour projeter un point
3D P(Xs,Ys, Zs) exprimé dans les coordonnées de la sphere en un Point 2D p. exprimé dans le plan de I'image comme
expliqué dans ’Equation (1) et la Figure 3 :
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FIGURE 3: Modele de caméra unifiée. Un point 3D P est projeté aveep XoH¥iH+Ziete=2.20

dans le plan image de la caméra en un point distordu p [5].

Le Tableau 2 présente les parametres extrinséques des caméras qui sont déja intégrés dans les fichiers Rosbag. On a exprimé
les parametres extrinseques de la caméra avant en fonction de ceux de la caméra arriere, cela signifie que nous présentons la
translation et la rotation de la caméra avant dans le repere de la caméra arriere (voir Figure 2). Les rotations sont exprimées
en quaternion.

Dans la Figure 4, nous présentons un apercu de quelques images montrant certains types de conditions environnementales
incluses dans notre dataset.



de_2018-10-19_2_2019-03-08 de_2018-10-19_a_2019-03-08

Vo Yy Cp cy £ Rotation Translation
front | 766.3141 | 769.5469 | 324.2513 | 239.7592 | 1.4513 qx dy 4 qw 12 ty t,
back | 763.5804 | 766.0006 | 326.2222 | 250.7755 | 1.4523 0.0030 | -0.9998 | 0.01479 | 0.0123 || -0.0304 | -0.0698 | -3.4635

de_2019-10-01 de_2019-10-01

Yz Yy Cx Cy 3 Rotation Translation
front | 770.0887 | 768.9841 | 330.3834 | 222.0791 | 1.4666 0 qy - Gw te ty t,
back | 764.4637 | 763.1171 | 322.6882 | 247.8716 | 1.4565 0.0002 | -0.9998 | 0.0200 | 0.0089 || 0.0600 | -0.0321 | -3.4637

Tableau 1: Parametres intrinseques des caméras. Tableau 2: Parametres extrinseques des caméras.

(a) 2018-10-19-10-54-31 (b) 2019-01-23-10-33-15 (c) 2019-10-01-16-54-55 (d) 2018-12-11-17-33-30 (e) 2018-10-22-19-40-27
(ensoleillé) (neigeux) (pluvieux) (crépuscule) (nuit)

FIGURE 4: Un apercu des images enregistrées avec la caméra avant pour quelques séquences de notre dataset.

3 Conclusion et perspectives

Dans ce papier, nous avons présenté un nouveau jeu de données qui contient des conditions environnementales difficiles pour
la localisation que nous avons mises a la disposition de la communauté dans I’espoir qu’il sera utile a d’autres personnes
travaillant dans le domaine de la localisation long terme. Grace a ce jeu de données, nous avons évalué la performance de nos
différentes approches de localisation dans des environnements dynamiques. Nos travaux futurs viseront a éviter I’inflation
continue de la carte en jugeant si une image doit étre ajoutée a la carte ou non.
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