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Résumé – L’estimation de l’incertitude des points d’intérêt est essentielle pour les systèmes basés sur la vision, tels
que la navigation visuelle. Nous montrons que les erreurs inhérentes au suivi visuel, en particulier en utilisant le tracker
KLT, sont temporellement corrélées et peuvent être capturées par un réseau de neurones récurrent. Le système proposé
intègre tout l’historique de suivi d’un point d’intérêt. DUNE-M est entraîné et évalué sur le jeu de données KITTI [4],
mettant en évidence de bons résultats par rapport à l’état de l’art. Une application d’odométrie visuelle est présentée
illustrant les bénéfices de l’utilisation d’une mémoire.

Abstract – Uncertainty estimation of visual feature is essential for vision-based systems, such as visual navigation.
We show that the errors inherent in visual tracking, especially using the KLT tracker, are temporally correlated and
can be captured by a recurrent neural network. The proposed system integrates the entire tracking history of a feature
position. DUNE-M is trained and evaluated on KITTI [4] datasets, showing good results compared to the state of the
art. A visual odometry application is presented to illustrate the benefits of using a memory.

1 Introduction
La détection et le suivi de points dans une séquence
d’images est un processus essentiel pour de nombreuses
applications robotiques, en particulier, l’odométrie vi-
suelle qui consiste en l’extraction de caractéristiques, le
suivi de points d’intérêt et l’estimation du mouvement.
La possibilité d’estimer précisément l’erreur issue du suivi
des points d’intérêt est un avantage dans la sélection des
meilleures points pour l’estimation du mouvement. De
plus, dans un système intégrant des données inertielles
et visuelles, tel que [6], l’utilisation d’un modèle d’er-
reur de suivi des points pourrait permettre de propager
correctement les erreurs tout au long du processus de
fusion.

La plupart des approches d’estimation du mouvement
issue de points d’intérêt supposent que l’incertitude sur
la position de ces points est constante. L’estimateur d’in-
certitude [7] sur la position des points d’intérêt permet
de qualifier la précision des observations entre deux ins-
tants k et k + 1. Toutefois, l’incertitude locale des points
d’intérêt est estimée de façon indépendante de l’évolution
de la position des points au cours du temps au delà de
k + 1. [7] suppose donc que l’incertitude sur la position
des points de k + 1 à k + 2 est indépendante et décorrélée
de l’incertitude sur la position des points de k à k + 1.

L’évolution de la position d’un point étant dépendante
des positions précédentes du point, l’évolution de l’incer-
titude sur les positions d’un point dépend également de
l’incertitude sur les positions précédentes du point.

Quelques travaux ont été consacrés à l’intégration de la
mémoire, en particulier des couches LSTM (Long-Short
Term Memory), dans l’estimation de la position d’un

système mobile [8]. Pose-LSTM [8] estime la pose d’un
système mobile à partir des poses précédentes prises par
le système mobile. En parallèle, des études sur la posi-
tion des points étudient les LSTM, notamment SURF-
LSTM [2] qui propose un descripteur robuste SURF in-
tégrant des cellules mémoires LSTM. Dans les solutions
existantes, aucune ne s’intéresse au problème d’estimation
de l’incertitude.

Figure 1 : Deep UNcertainty Estimation avec Mémoire
(DUNE-M). Le système prend en entrée une séquence
temporelle d’imagettes envoyées itérativement à DUNE-
M pour prédire la covariance sur la position des points
d’intérêt relative à l’image finale de la séquence temporelle
T .

Nous introduisons DUNE-M (Deep UNcertainty
Estimation-Memory) un estimateur d’incertitude local
basé sur un modèle de réseau de neurones (RdN) évolu-
tif dans le temps intégrant une mémoire comme illustré
figure 1. Ainsi, l’ensemble de l’historique de suivi de la
position d’un point est exploité pour fournir des incer-
titudes plus précises. Nous montrons que l’intégration
d’une mémoire dans notre estimateur permet d’affiner la
précision sur l’estimation de l’incertitude de la position
des points de suivi au cours du temps.
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2 DUNE-M
La section suivante est consacrée à définir le fonctionne-
ment de DUNE-M, en particulier définir le format des
entrées et des sorties ainsi que l’architecture du RdN.

2.1 Format des données
L’estimateur de covariance proposé est un modèle basé sur
un RdN qui estime les incertitudes locales sur la position
des points d’intérêt en apprenant l’erreur entre la position
des points observés et leurs positions réelles. L’erreur uvek

est définie par la distance euclidienne entre la position
réelle du point uvmk ∈ R2 avec des coordonnées de pixels
(u, v) à l’instant k et le point mesuré uvm̃k ∈ R2 :

uvek =uv m̃k −uv mk (1)

Un point d’intérêt peut être observé à plusieurs in-
tants. Dans [7], les données d’entrée sont des stacks de
deux imagettes W k et W k+1, c’est-à-dire une portion de
l’image de dimension (21 × 21), centrées en uvm̃ le point
tracké entre deux instants k et k + 1. Considérons une
séquence d’imagettes successives, les données d’entrées
de DUNE-M sont représentées par la concaténation de
l’ensemble des stacks de deux imagettes entre deux ins-
tants ∀k ∈ |[0; T ]| de la séquence temporelle T , tel que
décrit Fig. 2.

Figure 2 : DUNE-M prend en entrée un échan-
tillon i décrit par une séquence imagettes concaténées
[uvW i,k ; uvW i,k+1] centrées en uvm̃i,k et uvm̃i,k+1 ∀k ∈
|[0; T ]|, et prédit la matrice de covariance Σ̃i associée à
uvW i,T . La fonction de coût appliquée L compare l’erreur
mesurée à T uvei,T avec la matrice de covariance prédite
Σ̃i

DUNE-M fournit alors une covariance locale Σ̃i ∈
R2×2 dans le repère image Fpix [7] sur la position de la
dernière observation d’un point d’intérêt suivi uvm̃i,k=T

d’un échantillon i évaluée à partir de tout l’historique de
suivi du point d’intérêt le long de cette séquence.

La fonction de coût L appliquée, issue de [7], maximise
la vraisemblance de l’erreur uve suivant une distribution
gaussienne. Avec cette approche, la matrice de covariance
est apprise par rapport à l’entrée, ce qui permet de captu-
rer l’incertitude hétéroscédastique de chaque échantillon.

2.2 Structure du réseau de neurones
Par choix, DUNE-M utilise des paires d’images succes-
sives. La structure est inspirée de [7] et permet d’éva-
luer directement l’impact de l’utilisation d’une mémoire
LSTM. Les paires d’imagettes sont itérées dans le réseau
de neurones récurrent DUNE-M.

Figure 3 : Structure de l’estimateur DUNE-M d’incer-
titude de la position du suivi des points d’intérêt d’une
séquence temporelle intégrant les paramètres de Harris
(λ1, λ2)i - T est la taille de la séquence temporelle, i
un échantillon, k indique la dimension des Kernels ; s
la dimension des strides ; et f le nombre de filtres. Les
couches vertes représentent les convolutions, les bleues
les couches de normalisation et les jaunes les dropouts.
Chaque couche du RdN, à l’exception de la dernière, est
suivie d’une fonction d’activation leakyrelu

La construction de DUNE-M a été réalisée en inté-
grant une couche LSTM à la sortie du bloc convolutif
et en entrée des couches denses (Fig. 3). L’objectif est
de capturer les caractéristiques sortantes des couches
convolutionnelles et de corréler ces caractéristiques tem-
porellement. Intuitivement, nous faisons l’hypothèse que
l’évolution de l’incertitude sur la position d’un point de
suivi dépend de ses positions antérieures. L’utilisation
d’une mémoire LSTM est donc le moyen d’observer l’évo-
lution des caractéristiques relatives à un point suivi le long
d’une séquence temporelle et, en particulier, de pouvoir
apprendre l’incertitude sur la position d’un point suivi
à partir de l’historique complet de l’évolution du point
depuis sa détection. La prise en compte de l’historique
du suivi de chaque point est un levier d’amélioration à
l’estimation de la précision d’un point où l’incertitude
n’est plus cumulée au cours du temps mais adaptée à la
situation ( i.e., dégradation ou amélioration du champ de
vue).

3 Résultats
Tous nos résultats ont été réalisé sur le jeu de données
KITTI [3]. Le modèle a été appris à partir du scénario
2011_09_26_0002. 2011_09_26_0005 a été utilisé pour
tester le modèle au cours de l’apprentissage. Enfin, le scé-
nario 2011_09_26_0113 est adopté pour la phase d’éva-
luation de DUNE-M.
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Au cours de chaque scénario, les points sont détectés
et trackés. Par choix [7], notre étude est réalisée à partir
du tracker Kanade Lucas Tomatsi (KLT) [1] après une
initialisation avec le détecteur de Harris [5]. La structure
3D exacte du monde (i.e., carte de profondeur, points géo-
localisés, etc ..) n’est pas disponible directement. Aussi,
l’application du tracker en rétropropagation (i.e., sur un
aller-retour) permet de mesurer le biais induit par la mé-
thode de tracking et en particulier, d’évaluer l’incertitude
de position sur ce point. En particulier, on se place à
T = 5, ainsi on opère un aller retour sur un total de 10
images (5 allers et 5 retours).

L’erreur sur la séquence est définie par la distance entre
la position du point initialement détecté et la position
du point à l’issue du suivi sur l’aller-retour, idéalement
identique à celle de la première détection. Dès lors, on
suppose une répartition de l’évolution uniforme.

3.1 Métriques
La performance du modèle est évaluée en comparant l’er-
reur réelle uvek et l’incertitude prédite Σk sur la base
de deux métriques : l’erreur normalisée (NNE) et la dis-
tance de Mahalanobis (MD), telles que définies dans [7].
Le modèle d’incertitude optimal est obtenu pour des va-
leurs égales à 1. Les valeurs inférieures correspondent à
une estimation pessimiste de l’incertitude, et les valeurs
supérieures à un modèle d’estimation optimiste.

3.2 Préparation des données
70% des données sont utilisées pour entraîner le réseau
neuronal, 15% sont conservées pour la phase de test et
15% pour l’évaluation. Nous effectuons un apprentissage
sur 150 epochs avec une taille de bacth de 64. Le pas
d’apprentissage initial est identique ainsi que la méthode
d’optimisation Nadam. Le modèle final est sélectionné
comme étant celui qui donne les meilleurs résultats MD
et NNE sur les données de test.

3.3 Analyse des résultats
DUNE-M est évalué à partir des données d’évaluations
issues du scénario 2011_09_26_0113. Les incertitudes
prédites sont analysées à 1σ, 2σ et 3σ et référencées dans
le tableau Tab. 1. Pour une distribution normale, les
quantiles devraient inclure respectivement 68%, 95% et
99, 7% des erreurs observées uve.

Nous comparons nos résultats (Tab. 1) à la méthode [9]
et à un modèle de covariance fixe (Fix-C) égale à 0.5 · 5 · 2
pixel.

La méthode [9] donne des résultats trop optimistes
avec une distance de mahalanobis MD ∼ 1.5, validée
également par NNE ∼ 1.4. Ce résultat est visible dans la
répartition des quantiles entre 84% et 90% des erreurs ob-
servées à 1σ. À l’inverse, la méthode Fix-C est pessmiste
comme précédemment avec une distance de mahalanobis
MD ∼ 0.3 et NNE ∼ 0.3. DUNE-M montre les meilleurs
résultats notamment avec MD ∼ 1.2 et NNE ∼ 1. De
plus, 90% des erreurs observées sont comprises dans 3σ.
Ces résultats sont très satisfaisants et constituent les

Métriques DUNE-M [9] Fix-C
3σu 90.03 90.63 98.3
3σv 90.76 96.0 99.9
2σu 88.33 95.21 96.46
2σv 88.26 88.7 99.5
1σu 83.56 84.56 94.43
1σv 82.80 91.23 98.5
MD 1.17 1.46 0.26
NNE 1.07 1.37 0.26

Table 1 : Comparaison des résultats de DUNE-M par
rapport à l’état de l’art

meilleurs résultats disponibles dans la littérature sur l’es-
timation d’incertitude de la position des points d’intérêt.

3.4 Évaluation des prédictions de DUNE
sur l’estimation du mouvement

Nous appliquons une validation géométrique dont la vo-
cation est d’évaluer l’impact des variances sur la recons-
truction du mouvement.

La pose de la caméra n’est pas connue. Toutefois,
l’approche de la rétropropagation permet de revenir à
l’état initial permettant de caractériser la vérité ter-
rain du mouvement de la caméra par la transformation
k+1Tground truth =

[
I3×3 ⊬3×1

]
.

Par ailleurs, le mouvement de la caméra peut égale-
ment être estimé sur l’aller retour par stéréovision. La
transformation prédite kTestimated est évaluée. L’erreur
sur la transformation rigide peut ainsi être calculée avec :

k+1Terr = k+1Tground truth · k+1T −1
estimated (2)

où k+1Terr définit l’erreur de transformation rigide à
l’instant k + 1.

Les meilleurs points (i.e., best points) sont sélectionnés
à partir du critère

√
tr(Σi) ≤ 0.5 ∗ T , i ∈ |[0; s]| et les

pires points (i.e., worst points) vérifient
√

tr(Σi) > 0.5∗T .
Les résultats sont présentés Fig. 4.
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Figure 4 : Impact sur l’estimation du mouvement - (a)
Erreur sur la translation (en m) ; (b) Erreur sur la rotation
(en deg).

Les résultats (Fig. 4) montrent une erreur moyenne de
0.3017 m en translation pour les meilleurs points et 0.7604
pour les pires points. Ces métriques sont comparables
à celles issues de RANSAC avec une erreur moyenne
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en translation de 0.3017 m pour les meilleurs points et
0.8521 pour les pires (Fig. 4a). La sélection des meilleurs
ayant une meilleure incertitude sur sa position met en
évidence une erreur moindre lors de l’estimation de la
pose d’un système mobile et montre de meilleurs résultats.
Ces résultats sont également visibles sur les erreurs de
rotation (Fig. 4b) avec une erreur moyenne de 0.0298 deg
pour les meilleurs points et 0.1627 deg pour les pires ;
avec RANSAC on estime une erreur moyenne de 0.0272
deg pour les meilleurs points et 0.2321 deg pour les pires.

4 Discussion
4.1 Influence de la mémoire
Nous comparons notre méthode DUNE-M à [7]. Pour
chaque séquence temporelle, [7] retourne T prédictions
d’incertitude. La prédiction finale de la séquence est la
somme des T prédictions d’incertitude fournies par [7]. Les
résultats sont mis en relation Tab. 2 avec les prédictions
issues de DUNE-M, estimant directement la prédiction
issue de la séquence.

Métriques [7] DUNE-M
3σu 93.46 90.03
3σv 96.16 90.76
2σu 91.63 88.33
2σv 94.73 88.26
1σu 88.4 73.56
1σv 90.93 72.80
MD 0.70 1.17
NNE 0.68 1.07

Table 2 : Comparaison des résultats DUNE-M et [7]

Le modèle d’estimation issu de [7], comme étant la
somme des incertitudes des entrées de la séquence tem-
porelle est pessimiste. En effet, NNE ∼ 0.7, de même
que la distance de mahalanobis MD = 0.7. DUNE − M
montre de meilleurs résultats, notamment avec NNE ∼ 1
et MD = 1.17. Ainsi, l’influence et l’impact de l’ajout
d’une couche LSTM permet d’affiner l’estimation des co-
variances à partir de l’historique d’observation des points
d’intérêt.

Par ailleurs, la mise en place d’un réseau récurrent offre
une certaine flexibilité du format des données d’entrée.
En effet, elle rend possible l’utilisation de séquence à taille
variable en entrée comme en sortie du réseau. Dans notre
cas, DUNE-M permet d’accueillir des jeux de données à
partir de points observés ayant un nombre d’observation
variable.

5 Conclusion
Nous avons présenté une nouvelle architecture de réseau
de neurones récurrent qui produit des estimations de l’in-
certitude sur la position des points d’intérêt suivis par le
tracker KLT intégrant des corrélations temporelles avec
les positions antérieures des points. Nous avons montré

qu’il est possible de capturer l’évolution temporelle dyna-
mique d’un point suivi. Le modèle prédictif DUNE-M a
été comparé et validé par deux métriques dédiées.

Par la suite, DUNE-M peut être intégré à diverses ap-
plications robotiques. En particulier, le format de données
avec des séquences à taille variable offre plus de souplesse
dans le choix de la sélection de points d’intérêt, ce qui
constitue la plus grande force de l’architecture mise en
place avec DUNE-M.
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