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R�esum�e :Les mesures tridimensionnelles peuvent être obtenues �a partir
de plusieurs images par la m�ethode de triangulation. Ce travail �etudie le pro-
bl�eme du placement des cam�eras de fa�con �a obtenir une erreur minimale lors
des mesures tridimensionnelles. En photogramm�etrie, on parlera du concept
du r�eseau de cam�eras. Nous poserons le probl�eme en termes d'optimisation et
nous le diviserons en deux parties: 1) Une partie analytique d�edi�ee �a l'analyse
de l'erreur de propagation d'o�u d�ecoulera un crit�ere. 2) Un processus global
d'optimisation minimisera ce crit�ere. De ce côt�e-l�a, l'approche consiste en
une analyse d'incertitude appliqu�ee au processus de reconstruction d'o�u une
matrice de covariance sera calcul�ee. Cette matrice repr�esente l'incertitude de
la d�etection pour lequel le crit�ere est d�eriv�e. Par ailleurs, l'optimisation a des
aspects discontinus essentiellement dû �a l'inobservabilit�e des points. Ce fac-
teur va nous amener �a utiliser un processus d'optimisation combinatoire que
nous avons r�esolu en utilisant un algorithme g�en�etique multicellulaire. Des
r�esultats exp�erimentaux sont inclus pour illustrer l'e�cacit�e et la rapidit�e de
la solution.

Mots-cl�es: Concept de r�eseau de cam�eras, analyse d'incertitude, optimi-
sation globale, matrice de covariance, algoritmes g�en�etiques.

Abstract : 3D measurements can be recovered from several views by tri-
angulation. This work deals with the problem of where to place the cameras
in order to obtain a minimal error in the 3D measurements, also called camera
network design in photogrammetry. We pose the problem in terms of an opti-
mization design, dividing it into two main components: 1) an analytical part
dedicated to the analysis of error propagation from which a criterion is deri-
ved, 2) a global optimization process to minimizes this criterion. In this way,
the approach consists of an uncertainty analysis applied to the reconstruction
process from which a covariance matrix is computed. This matrix represents
the uncertainty of the detection from which the criterion is derived. Moreo-
ver, the optimization has discontinuities mainly due to the unobservability of
points, which leads to a combinatorial optimization process. These aspects
are solved using a multicellular genetic algorithm. Experimental results are
provided to illustrate the e�ectiveness and e�ciency of the solution.

Keywords: Camera network design, uncertainty analysis, global optimiza-
tion, covariance matrix, genetic algorithms.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Une disposition favorable des cam�eras

La vision par ordinateur et la photogramm�etrie sont des disciplines qui se
sont am�elior�ees grâce aux avanc�ees technologiques de ce si�ecle. La croissance
continue des performances des ordinateurs, avec les nouveaux paradigmes
issus de l'intelligence arti�cielle, ainsi que les bases math�ematiques g�eom�e-
triques, physiques et une connaissance dans son application pratique, font de
ces disciplines une science et un art pluridisciplinaires. La photogramm�etrie a
pour but la mesure de dimensions d'objets �a partir d'images. La photogram-
m�etrie �a courte distance ou photogramm�etrie rapproch�ee 1 est une branche
de la photogramm�etrie dont l'objet se situe �a une distance comprise entre 1m
et 100m. Les premi�eres bases th�eoriques et pratiques de cette discipline re-
montent au milieu du XIXe si�ecle. Celle-ci permet de reconstituer des objets
et de d�eterminer certaines de leurs caract�eristiques sans les toucher.

La photogramm�etrie �a courte distance est une technique de mesure ayant
un grand nombre d'applications industrielles. Elle permet un enregistrement
et un traitement rapides de l'information grâce �a la puissance des ordina-
teurs, et ceci �a partir d'un syst�eme �a faible coût. Il est �egalement important
d'observer que l'on obtient des mesures tridimensionnelles de pr�ecision en
utilisant un tel syst�eme. Cette pr�ecision est li�ee �a la con�guration des cam�e-
ras lors de leur prise de vue; nous verrons en e�et que, la disposition spatiale
des cam�eras d�etermine l'exactitude et la pr�ecision du syst�eme. On appel-
lera r�eseau de cam�eras une telle con�guration et le sujet de cette �etude sera
l'optimisation d'un tel r�eseau.

L'utilisation des con�gurations convergentes est pr�ef�er�ee au cas normal
(disposition parall�ele) car la direction de prise de vue du r�eseau par rapport

1. en anglais \close-range photogrammetry".



12 Chapitre 1. Introduction

�a l'objet permet une meilleure pr�ecision dans la d�etection des points-objets.
La 
exibilit�e dans des syst�emes robotiques permettant d'alt�erer la disposi-
tion des cam�eras en position et en orientation est un point important pour
l'automatisation de ce processus. La d�etermination d'une telle con�guration
pose cependant un probl�eme de conception tr�es important. La disposition et
l'emplacement des cam�eras est di�cile �a obtenir en raison du grand nombre
de combinaisons possibles, ces derni�eres ayant toutes une exactitude et une
pr�ecision tr�es similaire. Ainsi, toutes ces con�gurations peuvent être tr�es dif-
f�erentes par rapport �a la distribution spatiale que les cam�eras font autour de
l'objet. De plus, des contraintes limitant la disposition spatiale doivent être
aussi pris en compte. De cette mani�ere, en vue d'optimiser le processus de
mesure, une attention sp�eciale doit être apport�ee �a la phase de conception
du r�eseau. Ainsi, une �etude sur la pr�ecision et la �abilit�e du syst�eme propos�e
au moyen d'une simulation est importante a�n de connâ�tre la disposition
d'un certain nombre de cam�eras autour d'un objet. A partir de l�a, plusieurs
perspectives de recherche peuvent être pos�ees.

La conception d'un r�eseau de cam�eras est une tâche complexe. En e�et,
plusieurs points peuvent intervenir pour avoir une disposition spatiale de
cam�eras la plus favorable possible. Par exemple :

1. le type et le nombre des cam�eras utilis�ees,

2. le dispositif de mesure sur les images (algorithmes de d�etection),

3. la prise de vue (position et orientation) de chaque cam�era,

4. le facteur d'�echelle du syst�eme photogramm�etrique,

5. le nombre de cibles visibles dans chaque cam�era, etc.

Toutes ces consid�erations et les contraintes qui �emergent de ces points sont
fortement corr�el�ees. Le but que nous nous �xons est d'automatiser le proces-
sus d'emplacement des cam�eras de fa�con �a obtenir une con�guration donnant
un r�esultat optimal. La complexit�e du processus reste cependant d�elicate
�a cause de nombreuses contraintes qui interviennent. C'est pour cela que
la transformation d'informations utilisant un processus de d�ecisions intelli-
gentes doit être prise en consid�eration. Cette th�ese d�ecrit donc le travail de
l'automatisation du processus d'emplacement des cam�eras, de mani�ere �a ob-
tenir des mesures les plus pr�ecises possibles. Une des ambitions de ce travail
est d'atteindre une compr�ehension dans l'interaction des di��erentes parties
qu'int�egre le syst�eme dans le cas d'objets complexes. Pour cela, un processus
capable d'optimiser un grand nombre de variables li�ees les unes aux autres de
di��erentes mani�eres sera mis en place. Une des caract�eristiques souhaitables
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a) Deux cam�eras convergentes. b) Incertitude dans l'image et points 3D.

Point 3D

Incertitude dans l’espace

Image droite

Incertitude 2D

Image gauche

Relation d'incertitudes des points images et points 3D.

Fig. 1.1 { Deux cam�eras convergentes. Les cônes illustrent l'attitude des
cam�eras et les ellipso��des repr�esentent l'incertitude des cibles observ�ees.

est la capacit�e d'adaptation �a un grand nombre de changements dans l'envi-
ronnement, dans lequel, la performance totale du syst�eme reste la même.

1.2 Le probl�eme de la conception du r�eseau

de cam�eras

La �gure 1.1.a, montre deux cam�eras observant cinq points plac�es sur un
même plan. Le but est de calculer la position et l'orientation des cam�eras a�n
de minimiser l'incertitude des points reconstruits. La �gure 1.1.b, montre une
repr�esentation bidimensionnelle du probl�eme. L'incertitude pr�esente dans les
images (donn�ees d'entr�ee) est propag�ee dans les points tridimensionnels. De
plus, la distance entre les deux images d�etermine la taille et la forme de
la zone d'incertitude. Ainsi, dans le cas d'une disposition orthogonale de
deux cam�eras, une solution optimale est obtenue. L'id�ee est alors d'optimiser
l'emplacement des cam�eras a�n de minimiser l'erreur 3D. L'exemple cit�e ci-
dessus, est donn�e a�n d'illustrer la tâche �a d�evelopper. N�eanmoins, la tâche
pour des objets complexes ayant de multiples plans dispos�es de fa�con convexe
et non convexe, ainsi que pour des cas o�u plusieurs objets sont cach�es les uns
par rapport aux autres est plus complexe. La �gure 1.2, illustre cette situation
dans le cas ou plusieurs cam�eras doivent observer un objet tridimensionnel.
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Dans ces circonstances, chaque cam�era ne peut pas observer toutes les parties
de l'objet en même temps. Un probl�eme combinatoire doit être abord�e si on
veut optimiser l'emplacement d'un certain nombre de cam�eras.

Caméra 1

Caméra 2

Caméra 3

Objet tridimensionnel

Fig. 1.2 { Dans le cas d'un objet complexe avec plusieurs cam�eras observant
la sc�ene, comment pouvons nous disposer l'ensemble des cam�eras a�n de
r�eduire l'incertitude des mesures tridimensionnelles?

De cette fa�con, la complexit�e du probl�eme semble presque inabordable au
fur et �a mesure que l'on ajoute des cam�eras a�n de mesurer tous les plans
qui appartiennent �a l'objet. La r�esolution de cette tâche ne peut se faire de
fa�con directe car un certain nombre de contraintes, pr�esentes au moment
de la conception limitent l'espace de solutions. Parmi ces contraintes, nous
pouvons citer :

� la r�esolution des cam�eras,

� la zone de mise au point et

� le champ de vision,

Ce sont des caract�eristiques propres �a chaque cam�era; elles limitent la dis-
tance maximale et minimale de la cam�era �a l'objet. En même temps, il y a
d'autres contraintes limitant l'environnement o�u l'on d�esire placer les cam�e-
ras telles que :

� l'espace de travail,

� la visibilit�e et

� l'illumination.
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Finalement une derni�ere contrainte est l'angle d'observation, propre aux
cibles qui repr�esentent les points tridimensionnels que l'on veut reconstruire.
Toutes ces contraintes sont impliqu�ees dans la s�election g�eom�etrique d'une
distribution �nale favorable de cam�eras, a�n d'obtenir une erreur minimale.
La complexit�e augmente donc de fa�con importante en fonction du nombre de
contraintes, du nombre de cam�eras et de la forme de l'objet. Ainsi, si on veut
automatiser le processus de conception, une mod�elisation de ces di��erents
aspects devrait être accomplie a�n que l'emplacement des cam�eras puisse
être optimis�e et suivi par un processus de simulation par ordinateur.

1.3 Questions relatives �a la recherche

A partir du probl�eme expos�e ci-dessus et de di��erentes r�e
exions sur la
complexit�e de la tâche, une question principale a �et�e pos�ee :

O�u doit-on placer les cam�eras a�n d'obtenir un erreur minimale dans
les mesures tridimensionnelles?

Cependant, plusieurs autres questions en d�ecoulent :

1. Comment pourrions nous d�evelopper un bon crit�ere pouvant juger
notre con�guration?

2. Quels sont les conditions n�ecessaires pour que notre syst�eme fonc-
tionne?

3. Quels sont les aspects reli�es entre eux qui s'impliquent dans le
d�eveloppement du syst�eme?

4. Quelle bonne m�ethode d'optimisation pourrait-on utiliser pour le
placement des cam�eras?

Tab. 1.1 { Quelques questions initiales.

La d�etermination d'une disposition spatiale favorable de cam�eras obser-
vant un objet donn�e, est le point le plus important �a r�esoudre. Ainsi �a partir
de ces questions cl�es nous allons aborder le probl�eme de la conception des
r�eseaux de cam�eras.
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1.4 Objet de recherche

Le but de notre travail de recherche est de r�epondre aux questions pos�ees
ci-dessus au sujet de la conception d'un r�eseau de cam�eras. L'id�ee consiste �a
d�evelopper un syst�eme capable de placer un certain nombre de cam�eras a�n
de mesurer les di��erentes surfaces d'un objet quelconque, voir �gure 1.3.

Fig. 1.3 { Le but de notre travail est de disposer de fa�con favorable un certain
nombre de cam�eras a�n de mesurer un objet complexe.

Le probl�eme du placement des cam�eras est essentiellement de nature g�eo-
m�etrique. Les deux facteurs principaux dans la conception d'un r�eseau sont
la distribution des cam�eras autour de l'objet et l'inclinaison de chaque ca-
m�era par rapport �a chacune des surfaces observ�ees. Notre syst�eme doit alors
optimiser la distribution de chaque cam�era par rapport aux autres a�n d'am�e-
liorer la convergence du r�eseau prenant en compte l'inclinaison de chaque ca-
m�era. Dans ce sens, l'automatisation d'un tel processus d'emplacement des
cam�eras peut être mis en place comme un probl�eme d'optimisation. L'ap-
proche est bas�ee sur la mise en �uvre d'un processus d'optimisation com-
binatoire capable de g�erer la complexit�e du probl�eme. Une mise en �uvre
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optimale devra atteindre la meilleure pr�ecision et la meilleure �abilit�e pos-
sible �a un coût r�eduit.

A partir de ces consid�erations, notre syst�eme de placement des cam�eras
devrait trouver une solution au probl�eme. L'hypoth�ese principale de notre
�etude est li�ee �a la mani�ere dont on place chaque cam�era. Ce placement est
e�ectu�e en consid�erant une sph�ere dans laquelle l'objet est centr�e. Les ca-
m�eras sont d�eplac�ees autour de l'objet �a mesurer suivant une discr�etisation
de l'espace sph�erique et restent �a une distance �xe. De cette mani�ere, on
suppose que chaque cam�era est comprise entre les distances maximales et
minimales pour lesquelles les di��erentes contraintes li�ees �a la cam�era telles
que la r�esolution, le champ de vision et la mise au point sont satisfaites.

D'autre part, notre syst�eme doit prendre en compte les zones interdites de
l'espace dans lesquelles aucune partie de l'objet n'est visible. De plus, pour
des objets complexes, une cam�era plac�ee dans l'espace de solution valable ne
peut pas observer toutes les di��erentes surfaces de l'objet en même temps.
Ainsi, un probl�eme combinatoire devrait être abord�e par notre syst�eme. Le
calcul doit être e�ectu�e dans une limite de temps raisonnable.

De cette mani�ere, une solution au probl�eme du placement des cam�eras
devrait être propos�ee pour laquelle toutes les contraintes li�ees �a la distribution
des cam�eras seront satisfaites et une valeur minimale d'erreur sera obtenue.

1.5 Principe de la m�ethode propos�ee

L'id�ee g�en�erale du syst�eme est pos�ee �a partir de la d�e�nition du probl�eme
et de di��erentes consid�erations cit�ees ci-dessus �a propos de la conception d'un
r�eseau de cam�eras. Ceci dans le but d'estimer une disposition favorable des
cam�eras pour le cas d'objets complexes. Dans ce contexte, nous avons divis�e
le probl�eme en deux parties principales :

� Une partie analytique d'o�u d�ecoulera un crit�ere d'optimisation.

� Un processus d'optimisation combinatoire capable de produire une so-
lution.

Notre m�ethode se base sur le processus d'optimisation des algorithmes
g�en�etiques appliqu�es aux fonctions non lin�eaires et discontinues. Ces algo-
rithmes ont montr�e leur e�cacit�e lors de leur application �a des processus
combinatoires de la même nature que notre probl�eme [BATM95], dans le-
quel la plani�cation des trajectoires d'un robot sont calcul�ees en consid�erant
di��erents obstacles.
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De cette mani�ere, notre premi�ere d�emarche consistera en la d�e�nition d'un
crit�ere d'optimisation issue d'une mod�elisation g�eom�etrique qui nous permet-
tra de juger notre con�guration C. Cela passe par une estimation de l'erreur
tridimensionnelle �P , ainsi que de l'erreur dans les images �p qui lui est li�e.
Ces deux sources d'erreurs seront en relation directe avec une con�guration
donn�ee en coordonn�ees sph�eriques sous la forme (�1; �1; �2; �2; : : : ; �n; �n) o�u
ce r�eseau sera interpr�et�e comme : tourner la cam�era 1 de �1 en altitude puis
tourner de �1 en longitude, par rapport �a un rep�ere �xe dans le centre de
l'objet. Ainsi, une estimation analytique des di��erentes consid�erations li�ees
�a une distribution de cam�eras sera obtenue. De cette fa�con, des r�egles bien
pr�ecises issues de ce mod�ele nous permettrons de faire la di��erence entre une
bonne et une mauvaise con�guration.

La deuxi�eme partie est bas�ee sur les algorithmes g�en�etiques appliqu�es au
probl�eme de la conception d'un r�eseau de cam�eras. La d�etermination d'un
r�eseau de cam�eras est un processus complexe dont l'interaction des di��erents
composants n'est pas d�ecrite de fa�con claire �a travers une relation math�ema-
tique directe. L'espace de recherche est inconnu, discontinu et avec de mul-
tiples dimensions. D'autre part, un grand nombre de solutions peuvent être
obtenues dans le cas d'un même objet. Les algorithmes de calcul �evolutif sont
des m�ethodes bien adapt�ees dans la recherche de solutions sous-optimales.
Ce groupe de solutions appel�ees ici \solutions alternatives" font preuve d'une
qualit�e tr�es similaire [Mas95a]. Ainsi, on dit qu'elles sont de la même nature.
Cependant, elles sont di��erentes en topologie. Le syst�eme doit alors trouver
les di��erentes con�gurations pour un objet quelconque.

A�n d'illustrer et de montrer l'e�cacit�e de notre m�ethode nous avons
d�evelopp�e un prototype que nous avons appel�e EPOCA (Evolution des POsi-
tions des CAm�eras), a�n de tester notre approche du placement des cam�eras.

1.6 Contributions

Notre contribution �a la recherche consiste �a avoir d�evelopp�e une nou-
velle m�ethode pour l'emplacement d'un r�eseau de cam�eras a�n d'obtenir
l'erreur la plus petite lors des mesures tridimensionnelles dans les cas d'ob-
jets complexes. La m�ethode est rapide et elle nous a permis �egalement de
connâ�tre la g�eom�etrie qu'un r�eseau de cam�eras peut avoir dans le cas o�u
un objet complexe est observ�e en entier pour le syst�eme. De cette mani�ere,
des con�gurations empiriques utilis�ees par les experts photogramm�etres ont
�et�e red�ecouvertes et ainsi justi��ees par notre syst�eme. De plus, de nouvelles
con�gurations ont �et�e propos�ees pour le cas d'un objet quelconque.

Cette m�ethode est bas�ee sur une analyse d'incertitude a�n d'obtenir une
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estimation sur l'erreur des mesures tridimensionnelles. Ainsi, un algorithme
g�en�etique sous contraintes a �et�e d�evelopp�e a�n d'explorer l'espace de re-
cherche en prenant en compte les zones interdites dans l'emplacement des
cam�eras, et ceci principalement �a cause des di��erentes contraintes impli-
qu�ees dans le probl�eme. De cette fa�con, le syst�eme re�coit comme entr�ee une
description de l'objet en termes de surfaces qui est int�egr�ee par des normales
utiles dans l'orientation ainsi que par un ensemble de points appartenant �a
chaque surface. A partir de ceci, un algorithme g�en�etique optimise la disposi-
tion d'un ensemble deM cam�eras se d�epla�cant autour de l'objet �a travers une
repr�esentation sph�erique. Pendant la simulation, des calculs sur la qualit�e du
r�eseau ainsi que sur les contraintes d'emplacement sont accomplis a�n d'esti-
mer une disposition favorable des cam�eras. En r�esum�e, le syst�eme d�evelopp�e
nous permet d'�etudier le probl�eme d'une distribution favorable de cam�eras
qui est le plus fondamental dans la conception d'un r�eseau de cam�eras.

1.7 Organisation du rapport

Le reste de ce m�emoire est organis�e comme suit : nous pr�esentons d'abord
un r�esum�e des travaux ant�erieurs li�es �a la plani�cation automatique de l'em-
placement d'une seule cam�era appliqu�ee aux tâches d'inspection et de recon-
naissance. D'autre part, nous �etudions les travaux o�u plusieurs cam�eras sont
dispos�ees autour d'un objet pour des tâches de contrôle et de mesure. Ceci,
a�n de situer notre travail par rapport aux travaux pr�ec�edents.

Dans le chapitre 3, nous pr�esentons une mod�elisation de la perception
et de la reconstruction tridimensionnelle issue d'une cam�era. Ensuite, nous
pr�esentons une mod�elisation analytique de l'erreur de reconstruction, ainsi
qu'une estimation de l'erreur dans les images qui leur sont li�ees. De cette
fa�con, une estimation de l'erreur tridimensionnelle d'un r�eseau de cam�eras
sera repr�esent�ee �a travers une matrice de covariance �P . A partir de cette
matrice un crit�ere d'optimisation sera �etabli. D'autre part, on parlera de
la fa�con dont on peut placer une cam�era autour d'un objet �a partir d'une
repr�esentation sph�erique. Finalement, des exemples sur des con�gurations
standard sont �etudi�es a�n de montrer l'importance du choix d'une g�eom�etrie
d'image favorable.

Dans le chapitre 4 nous pr�esentons notre algorithme d'emplacement de
cam�eras, les di��erentes caract�eristiques qui sont souhaitables lors de la re-
pr�esentation et codi�cation algorithmique d'un r�eseau de cam�eras. De même,
nous �etudierons la fa�con dont l'espace de recherche est divis�e dans le cas des
objets convexes, concaves et complexes.

Finalement, le chapitre 5 se consacre �a la description de notre syst�eme
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appliqu�e �a la conception du r�eseau de cam�eras. Des r�esultats d'exp�erimenta-
tions sont �etudi�es a�n de montrer l'e�cacit�e et la rapidit�e de la solution.

Le chapitre 6 est pr�esent�e sous forme de discussion, r�esumant les princi-
pales contributions du travail de recherche et donnant quelques perspectives
ouvertes pour des travaux futurs.



Chapitre 2

�Etat de l'art

2.1 Introduction

La conception de r�eseaux de cam�eras est un terme nouveau qui a �et�e
�elabor�e dans le domaine de la photogramm�etrie. Nous pourrions d�e�nir la
conception d'un r�eseau de cam�eras comme la disposition d'un ensemble de
cam�eras permettant d'obtenir les mesures tridimensionnelles d'objets les plus
pr�ecises possibles. Pour cela, une attention particuli�ere dans la phase d'�ela-
boration de l'emplacement des cam�eras doit être prise en compte. D'autre
part, cette discipline s'applique �a d'autres domaines de recherche telles que
l'inspection automatique visuelle [NJ95] utilis�ee dans de processus de manu-
facture; ou encore la plani�cation de capteurs dans les domaines de la vi-
sion par ordinateur et de la robotique [TAT95]. La plani�cation de capteurs
dans le domaine de la vision (p.ex. cam�eras) est d�edi�ee au d�eveloppement de
strat�egies pour la d�etermination automatique de di��erents param�etres des
capteurs a�n d'e�ectuer diverses tâches dans un environnement qui change.
Cependant, le probl�eme concernant l'automatisation de la plani�cation de
capteurs dans le but d'obtenir de mesures tridimensionnelles a �et�e peu �etu-
di�e dans la litt�erature. En g�en�eral, la plani�cation de capteurs est appliqu�ee
au d�eveloppement de tâches telles que la reconnaissance d'objets, l'inspec-
tion visuelle, ou la reconstruction, visant �a plani�er une meilleure pose de la
cam�era �a travers une estimation de di��erentes param�etres optiques ainsi que
de la pose d'illumination. Le but de la plani�cation est donc d'automatiser
l'emplacement de la cam�era et des sources de lumi�ere, en se basant sur la
connaissance a priori d'objets, repr�esent�es par des mod�eles CAO. Ainsi, les
mod�eles de cam�eras et d'illuminations peuvent être associ�es a�n de trouver
des caract�eristiques physiques et g�eom�etriques approximatives lors de la pla-
ni�cation. De cette mani�ere, le syst�eme doit r�ealiser la tâche demand�ee �a
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partir de sa propre con�guration.
La plupart des syst�emes que nous allons �evoquer, sont bas�es sur la plani-

�cation de l'emplacement d'une seule cam�era. Comme nous le verrons ce sont
des probl�emes qui peuvent être pos�es en termes d'optimisation. Les syst�emes
di��erent suivant la m�ethodologie d�evelopp�ee :

� Un ou plusieurs crit�eres sont �etablis.

� Plusieurs contraintes limitant l'espace de recherche se pr�esentent.

� En g�en�eral, la complexit�e du probl�eme est un facteur �a consid�erer.

� La dynamique des probl�emes d�etermine un besoin d'adaptation pour
la partie du syst�eme qui doit suivre les changements impos�es.

Les aspects cit�es ci-dessus ont pos�e aux chercheurs la question du besoin
d'utilisation de plusieurs capteurs a�n de s'a�ranchir des probl�emes et des
contraintes existant dans le syst�eme. Ceci, dans le but d'am�eliorer l'ex�ecution
ainsi que la qualit�e des mesures.

Dans ce chapitre nous ferons un tour d'horizon de la plani�cation des
capteurs en vision par ordinateur. Nous diviserons l'expos�e en deux grandes
parties:

1. Syst�emes pour l'emplacement d'une seule cam�era.

2. Syst�emes pour l'emplacement de plusieurs cam�eras.

La premi�ere partie sera divis�ee d'une part en m�ethodes utilisant une strat�egie
d'essai et d'erreur; et d'autre part, par des m�ethodes utilisant une strat�egie
analytique. Pour la partie d'emplacement de plusieurs cam�eras les travaux
sont divis�es aussi en deux parties :

1. La premi�ere s'int�eresse �a reconnâ�tre des objets et ses caract�eristiques
�a partir de plusieurs vues.

2. La deuxi�eme est caract�eris�ee par une �etude sur la disposition de cam�eras
en vue d'obtenir des emplacements aboutissant �a des mesures 3D les
plus pr�ecises possibles.

Pour le deuxi�eme point, deux fa�cons d'aborder le probl�eme sont expos�es dans
la litt�erature: 1) Une fa�con analytique qui sou�re de son incapacit�e �a r�esoudre
les probl�emes pour des objets complexes. 2) Une fa�con plus heuristique qui, en
utilisant un syst�eme expert, essaye de surmonter la complexit�e du probl�eme.
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2.2 Syst�emes pour l'emplacement d'une seule

cam�era

Le probl�eme du placement d'une cam�era pour des tâches d'inspection
et de reconnaissance a �et�e pos�e r�ecemment par la communaut�e de la vision
par ordinateur, et a re�cu un grand int�erêt, d'o�u la r�ealisation de plusieurs
syst�emes. Ceux-ci peuvent être class�es de la fa�con suivante :

1. Syst�emes utilisant une m�ethodologie d'essai et d'erreur, dans lesquels
les con�gurations sont g�en�er�ees et ensuite �evalu�ees par rapport aux
contraintes de la tâche. Il s'agit d'une m�ethodologie �enum�erative, qui
utilise une discr�etisation pour limiter l'espace de recherche de con�gu-
rations de capteurs. La discr�etisation de l'espace de recherche dans ces
syst�emes est e�ectu�ee grâce �a l'utilisation d'une sph�ere ayant un pave-
ment en mosa��que. Cette mosa��que limite les emplacements possibles
dans la sph�ere dont la recherche sur le domaine discret est guid�e par
une s�erie d'heuristiques reli�es �a la tâche.

2. Syst�emes de plani�cation de capteurs qui utilisent une m�ethodologie
de synth�ese. Dans cette m�ethode les tâches requises sont caract�eris�ees
analytiquement, les di��erentes valeurs des param�etres des capteurs sont
alors calcul�ees �a partir de relations analytiques.

Ainsi, nous exposerons les principaux travaux �a partir des grandes par-
ties cit�ees ci-dessus. Le r�esum�e de chaque travail �evoquera principalement
le but du travail, la description du probl�eme, la m�ethode choisie, la repr�e-
sentation de l'emplacement des capteurs, les di��erentes caract�eristiques du
processus d'emplacement, ainsi que les principaux avantages et inconv�enients
du syst�eme. En g�en�eral, les probl�emes sont bas�es sur des mod�eles ayant des
processus guid�es par des tâches. Les param�etres des capteurs, g�eom�etriques et
optiques, d�eterminent les variables du syst�eme. Les param�etres g�eom�etriques
telles que la position et l'orientation sont ind�ependants des caract�eristiques
optiques. Les param�etres optiques d�ependent du r�eglage des lentilles et objec-
tifs de la cam�era tels que; la distance focale, l'ouverture, le champ de vision
et la r�esolution. Plusieurs travaux ont �et�e e�ectu�es dans le but d'�etudier les
relations entre ces grandeurs (voir [Kro87],[KK88], [Pen85], [LT87], [LT88]).
D'autres travaux utilisent une mod�elisation d'objets �a travers des syst�emes
CAO contenant l'information g�eom�etrique et topologique. Cette mod�elisa-
tion est appliqu�ee dans la d�etection de di��erentes caract�eristiques �a travers
d'une analyse de visibilit�e. D'autre part, quelques travaux ont �et�e int�eres-
s�es dans l'information photom�etrique utile dans de probl�emes d'illumination
[SNSS92].
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2.3 Syst�emes qui utilisent une m�ethodologie

d'essai et d'erreur

Les premiers syst�emes d�evelopp�es peuvent être class�es comme des m�e-
thodes �enum�eratives d'essai et d'erreur qui utilisent une discr�etisation a�n
de limiter l'espace de recherche, et dont leur but �etait de viser des objets
avec une cam�era a�n d'accomplir des tâches de reconnaissance et de contrôle.
Parmi les principaux travaux qu'on trouve dans la litt�erature on peut citer
les suivants :

2.3.1 Sakane et al. 1987-1992

Ses contributions peuvent être r�esum�ees par deux travaux d�edi�es �a l'ins-
pection visuelle en utilisant une analyse de visibilit�e :

Le syst�eme HEAVEN ([SIK87], [SS91]) est l'un des premiers syst�emes
ayant �et�e d�evelopp�e et dont le but �etait de s�electionner le meilleur point de
vue d'une cam�era pour lequel une s�erie de crit�eres sont satisfaits tels que : le
nombre de contours visibles et cach�es ainsi que le nombre de surfaces visibles.
Toute cette information est gard�ee dans une cellule appartenant �a une sph�ere
centr�ee sur l'objet-cible. Ainsi, la plani�cation de la position d'une cam�era
mont�ee sur le bras terminal d'un robot est achev�ee �a travers des positions
ayant remport�ee le plus grand nombre de caract�eristiques visibles. De plus,
une analyse d'illumination est incorpor�ee au syst�eme pour laquelle di��erentes
sources de lumi�ere sont adapt�ees dans sa position a�n d'�eviter les probl�emes
d'ombres de l'objet.

Le syst�eme VIO (syst�eme de Vision et Illumination d'un Objet, [SNSS92])
�a di��erence du travail ant�erieur : il e�ectue la plani�cation d'une cam�era et
d'une source de lumi�ere en même temps. De plus, les caract�eristiques de l'ob-
jet ne restent �xes. Une s�erie de crit�eres sont pr�eselectionn�es de fa�con impro-
vis�ee, bas�ees sur la visibilit�e et l'illumination de di��erentes caract�eristiques.
De nouveau les capteurs sont plac�es sur une sph�ere centr�ee dans l'objet. Tout
d'abord une repr�esentation de l'image est calcul�ee �a partir de plusieurs carac-
t�eristiques tels que la visibilit�e et le contraste dans les contours, a�n d'�evaluer
l'e�cacit�e de chaque solution. Certains seuils num�eriques sont sp�eci��ees a�n
de distinguer les bonnes valeurs qui satisfont le seuil et les con�gurations qui
seraient �elimin�ees par des consid�erations a posteriori. Un processus d'adap-
tation intelligente est propos�e en raison du d�eplacement des objets. Ceci est
n�ecessaire a�n de stabiliser la solution. N�eanmoins, grâce �a une strat�egie pre-
nant toutes les combinaisons possibles �a plusieurs niveaux de l'algorithme,
VIO peut être confront�e �a des probl�emes combinatoires. Tous les seuils que
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le syst�eme emploie pour r�eduire ce probl�eme ne peuvent pas travailler dans
tous les cas car ils sont pr�eselectionn�es d'avance.

2.3.2 Yi et al. 1989-1995

Le syst�eme ICE (syst�eme d'illumination et contrôle expert, [YHS95]) a
�et�e con�cu a�n de placer de fa�con automatique un capteur et une source de
lumi�ere. De même que les syst�emes HEAVEN et VIO, ICE suit une m�ethode
d'essai et d'erreur. Les positions de la cam�era et de la lumi�ere sont g�en�er�es et
ensuite �evalu�es �a partir d'un crit�ere. La contrainte consid�er�ee est la visibilit�e
des contours. La position optimale de la cam�era est celle o�u les caract�e-
ristiques de contours apparaissent sans occultation. Ce crit�ere est �evalu�e �a
partir d'une repr�esentation en forme de graphe, celui-ci d�esignant l'ensemble
des contours d'int�erêt �etant partiellement ou compl�etement visibles. Le pro-
bl�eme de la plani�cation de l'illumination est pos�e dans un cadre d'optimi-
sation avec le contraste de contours comme crit�ere d'optimisation. Celui-ci
est �evalu�e �a travers une simulation de l'emplacement de la source de lumi�ere
sur une surface sph�erique dont le centre de l'objet est l'origine du syst�eme
coordonn�e. Cette surface sph�erique est alors approch�ee par un nombre dis-
cret de points, ainsi la distance entre deux points voisins est �a-peu-pr�es la
même. ICE a l'avantage de fournir un syst�eme de plani�cation d'illumination
pour des objets quelconques. N�eanmoins le probl�eme du placement du cap-
teur est �etudi�e de fa�con ind�ependante au placement de la source de lumi�ere.
Une position optimale de la cam�era est trouv�ee sans consid�erer la position
de la source de lumi�ere. Le probl�eme de plani�cation de la source de lumi�ere
est alors pos�e en fonction de la position de la cam�era suivant le mod�ele de
r�e
exion de Torrance-Sparrow. De cette mani�ere une solution pour le pro-
bl�eme combin�e peut être sous optimale parce que la position de la cam�era
est g�en�er�ee de fa�con improvis�ee. De plus, le probl�eme peut être plus di�cile
avec des objets plus complexes car plusieurs capteurs seront n�ecessaires pour
accomplir la tâche de vision.

2.3.3 R�esum�e des m�ethodes d'essai et d'erreur

La m�ethode d'essai et d'erreur peut être attirante en tant que solution
initiale au probl�eme de plani�cation de capteurs et grâce �a des techniques bien
connues pour discr�etiser l'espace de recherche. Il existe plusieurs avantages:

1. Cette m�ethode utilise une fa�con directe pour r�esoudre le probl�eme d'oc-
cultation en utilisant une recherche sur un dôme. Celui-ci est simple �a
mettre en �uvre de fa�con algorithmique.
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2. La mosa��que appliqu�ee �a la sph�ere est une proc�edure hi�erarchique qui
peut rendre la recherche plus e�cace, car la recherche sur la sph�ere est
la partie la plus importante.

3. L'intersection de r�egions sur la sph�ere ontenue �a partir des di��erentes
contraintes g�eom�etriques permet de d�eterminer de fa�con directe la po-
sition valable de la cam�era.

4. Les contraintes d'illumination peuvent être mod�elis�ees en utilisant la
même repr�esentation que pour des contraintes telle que la visibilit�e.

N�eanmoins, il y a un nombre de probl�emes potentiels dans la m�ethode d'essai
et d'erreur:

1. La complexit�e algorithmique de la mosa��que dans des espaces multi-
dimensionnels est importante dans le processus de recherche des para-
m�etres.

2. La m�ethode hi�erarchique utilise une division de la sph�ere pour e�ec-
tuer une recherche exhaustive; il faut que toutes les combinaisons de
facettes existantes pour des objets quelconques prenant en compte des
occlusions soient visibles.

3. Ces m�ethodes marchent bien pour la d�etection de caract�eristiques comme
les points, ainsi que pour le cas o�u il y a une extension �a des lignes et �a
des plans. Cependant, pour des objets complexes la m�ethode pourrait
être lourde du point de vue algorithmique.

4. La taille de la r�esolution dans la mosa��que �a l'aide d'un icosa�edre
comme base de discr�etisation de la sph�ere implique que l'on suppose
constant ou que l'on ignore un certain nombre de points de vue dans la
d�etection des param�etres si le nombre de subdivisions n'est pas su�-
sant. D'autre part, la r�esolution est suppos�ee g�en�eralement constante.
Ceci, peut être un inconv�enient dans l'observation des caract�eristiques
multiples par des distances par rapport �a l'objet variables. De plus,
les param�etres d'orientation de la cam�era ne sont pas r�esolus dans la
m�ethode, les cam�eras sont consid�er�ees comme �etant tourn�ees vers le
point-cible de l'objet.
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2.4 Syst�emes qui utilisent une m�ethodologie

analytique

Une des alternatives �a la m�ethodologie discr�ete d'essai et d'erreur, est de
mod�eliser les contraintes comme des fonctions analytiques. Les r�esultats sont
imm�ediats dans la caract�erisation des param�etres. Les valeurs de position et
d'orientation sont en e�et connues et optimis�ees par rapport aux variables
du syst�eme inconnues tels que le champ de vision, la r�esolution, la distance
focale, que l'on appelle ici contraintes g�eom�etriques.

2.4.1 Cowan et al. 1988-1993

Cowan (voir [CK88], [Cow88], [CB89], [CMD92]) a �et�e l'un des pionniers
en ce qui concerne le placement automatique des capteurs et des sources de
lumi�ere pour l'inspection visuelle. Le but de sa recherche est de d�evelopper
des techniques visant �a positionner une cam�era de fa�con automatique et en
satisfaisant plusieurs contraintes g�eom�etriques. En d'autres termes, la posi-
tion de la cam�era et des sources de lumi�ere doit satisfaire plusieurs contraintes
pour que des objets poly�edriques soient visibles, en focus, dans le champ de
vision du capteur, �a une r�esolution donn�ee, ainsi qu'une analyse de la pla-
ni�cation des sources de lumi�ere. La m�ethode g�en�erale consiste �a formuler
tous les probl�emes comme une liste de contraintes mod�elis�ees par des fonc-
tions analytiques. Chaque tâche requise g�en�ere une contrainte g�eom�etrique
�equivalente donnant une position admissible dans l'espace tridimensionnel.
Les domaines des solutions admissibles obtenus pour chaque tâche requise
se croisent entre eux a�n de d�eterminer la position satisfaisant toutes les
contraintes de fa�con simultan�ee. les principales inconv�enients des techniques
propos�ees est l'it�eration. Le probl�eme de visibilit�e est �etudi�e pour des objets
convexes. Les objets concaves ou avec des trous doivent être d�ecompos�es en
plusieurs formes convexes pour que la m�ethode soit applicable.

2.4.2 Tarabanis et al. 1991-1995

Le syst�eme MVP, (Plani�cateur de Vision par Ordinateur, [TT91], [TTA91],
[TTG94], [TTA94], [TTA95]), utilise une approche similaire �a celle de Cowan,
o�u les contraintes sont en e�et mod�elis�ees comme des fonctions analytiques.
MVP prend comme entr�ee l'information g�eom�etrique de l'objet �a partir d'une
base de donn�ees CAO, de même que les mod�eles de la cam�era et des lentilles.
En guise de sortie, MVP d�etermine la pose de la cam�era et le r�eglage des
param�etres pour avoir les structures d'int�erêt d'objets poly�edriques visibles;



28 Chapitre 2. État de l’art

c'est-�a-dire, que le syst�eme trouvera une position du capteur libre d'occlu-
sion. L'objet est donc enti�erement contenu dans le champ de vision, l'image
est au point, et avec une r�esolution du capteur pour une sp�eci�cation don-
n�ee. Toutes ces contraintes d�eterminent un espace de dimension huit (cinq
pour les param�etres de position et orientation, et trois pour les param�etres
optiques). Des hyper-surfaces sont donc calcul�ees et combin�ees a�n de d�e�nir
un point de vue satisfaisant les contraintes. Le probl�eme est donc pos�e en
termes d'optimisation.

Le crit�ere est d�e�ni comme �etant la distance entre un point de vue g�en�eral
et la r�egion des hyper-surfaces dont les contraintes sont satisfaites. L'applica-
tion �a des objets convexes et concaves avec ou sans trous fait partie d'un des
avantages du syst�eme, la m�ethode utilis�ee semble donc être assez g�en�erale.
N�eanmoins, une extension �a des multiples cam�eras n'est pas envisag�ee par
la m�ethode. La convergence de la m�ethode n'est pas �etudi�ee, et le choix des
poids appropri�es dans la fonction est d�e�nie de fa�con improvis�ee. De plus, la
con�guration initiale est donn�ee par l'intuition.

2.4.3 R�esum�e des travaux utilisant une m�ethodologie

analytique

L'apport le plus important �a cette m�ethodologie est celui de Cowan. Il
s'agit d'une compr�ehension analytique de la relation entre les di��erents pa-
ram�etres devant être plani��es, ainsi que leur but �a atteindre. Pour r�esoudre
la tâche de vision, les contraintes sont mod�elis�ees au niveau de fonctions
analytiques, donnant une mesure quantitative sur le niveau d'acceptation
d'un tel param�etre. De cette mani�ere, les techniques d'optimisation peuvent
être utilis�ees dans le cadre o�u plusieurs contraintes de la tâche sont com-
bin�ees. N�eanmoins, l'augmentation de la dimension de l'espace pr�esente un
probl�eme au niveau de la recherche d'un point optimal global. Cette com-
plexit�e de l'espace de recherche peut être r�eduit en arrondissant l'espace total
des solutions. D'autre part, la pr�ecision des techniques peut être directement
calcul�ee �a partir des relations analytiques et facilement ajust�ee aux sp�eci�-
cations de la tâche. Plusieurs points sur ces techniques restent ouvertes, par
exemple:

1. Une analyse de con�gurations ayant des capteurs multiples d�edi�ee �a
une tâche particuli�ere, telles que la reconnaissance ou l'obtention des
mesures tridimensionnelles reste �a faire.

2. Pour le cas de multiples cam�eras observant un objet complexe, des
algorithmes d'optimisation ayant une capacit�e de g�erer l'information
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�etant proportionnelle �a un grand nombre de contraintes et des cap-
teurs semblent être n�ecessaire. Une telle formulation pose un probl�eme
de complexit�e devant être explor�e vers un algorithme d'optimisation
con�cu pour des multiples fonctions objectives (algorithmes d'optimisa-
tion multi-crit�ere).

2.5 Autres travaux

Plusieurs travaux ont �et�e d�evelopp�es dans le domaine de la robotique a�n
de plani�er la tâche du robot appliqu�ee au placement des capteurs. Ces tâches
consistent en la reconnaissance et la d�etermination de la position de l'objet
[KK94], la plani�cation de trajectoires dans des environnements contraints
[TL95], ou du suivi d'objets ([NPK93],[NK94]). Ainsi dans l'inspection d'ob-
jets bas�ee sur des mod�eles [TWR97] une grande importance est donn�ee aux
probl�emes de visibilit�e. Cette probl�ematique est surmont�ee en utilisant des
techniques telles que le lanc�e de rayons. D'autre part, un travail sur l'apport
de la CAO en Robotique utilisant les algorithmes propos�es par Cowan pour
estimer le placement automatique de la position de la cam�era a �et�e d�evelopp�e
par Ben Amar [Ama94]. Ce syst�eme tient compte de la r�esolution spatiale
d�esir�ee, du degr�e de mise au point de l'objectif, de la taille du champ de vi-
sion, de même qu'une analyse du risque de collision du robot manipulateur.
L'aspect contraignant de ce syst�eme reste le temps de calcul; compte-tenu
de la multitude d'op�erations g�eom�etriques : r�eunion, intersection, qu'on e�ec-
tue sur les volumes de visibilit�e. D'autres probl�emes interviennent tels que: la
contrainte d'angle de vue; c'est-�a-dire, que les angles maximaux et minimaux
doivent �eviter les positions de vue coplanaires avec la surface �a observer, et
la contrainte de visibilit�e, a�n d'�eviter le probl�eme des surfaces cach�ees. Ces
deux contraintes peuvent am�eliorer le syst�eme en g�en�eral si elles sont prises
en compte.

2.6 Syst�emes pour l'emplacement de plusieurs

cam�eras

La litt�erature concernant l'utilisation de plusieurs images �a partir de mul-
tiples stations de saisie est en partie d�evou�ee �a r�esoudre des probl�emes de
reconnaissance d'objets ([SW92], [GI94]), ou �a la plani�cation du point de
vue optimal dans le contexte de la robotique ([Abi95], [MLS94]) a�n d'am�e-
liorer les syst�emes d�evelopp�es �a partir d'une seule cam�era. La plani�cation
du positionnement des cam�eras dans le but d'avoir des mesures tridimension-
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nelles les plus pr�ecises possibles a �et�e n�eanmoins peu �etudi�e. Les chercheurs
des communaut�es de la vision par ordinateur et de la photogramm�etrie ont
reconnu l'importance d'une telle �etude, dont la complexit�e de la tâche a �et�e
un des aspects limitant [OM98b]. Dans cette section nous allons exposer les
principaux travaux en relation avec la d�emarche vers l'automatisation d'un
tel processus. Tout d'abord nous allons commencer par les travaux de pho-
togramm�etres chevronn�es qui ont mis en place les mod�eles math�ematiques
outils dans l'implantation d'un syst�eme par ordinateur. Finalement, nous �etu-
dierons le travail de Mason qui visait �a automatiser le processus en utilisant
un syst�eme expert [Mas94].

2.6.1 Le besoin des multiples stations de saisie

L'information visuelle d'un objet complexe demande l'utilisation de mul-
tiples stations de saisie. Tarbox et Gottschlich ont reconnu le besoin d'une
plani�cation sur la position et l'orientation des cam�eras pour une inspection
de l'objet en entier ([TG93], [TGG93]). L'objectif initial est de reconnâ�tre un
objet 3D bas�e sur l'acquisition d'un mod�ele �a partir d'images qui est compar�e
�a un mod�ele de l'objet id�eal. Avant d'e�ectuer cette comparaison un mod�ele
complet et su�sant de l'objet doit être g�en�er�e �a partir de l'information des
capteurs. Le travail consiste �a d�evelopper des algorithmes de plani�cation
pour trouver l'ensemble des op�erations a�n de mesurer de fa�con compl�ete
la surface d'un objet. Le syst�eme IVIS (syst�eme d'inspection volum�etrique
int�egr�e) a �et�e d�evelopp�e dans le but de g�en�erer un plan dans la s�equence
d'op�erations de saisie. L'id�ee est de formuler une hypoth�ese sur le plan et
ensuite de la v�eri�er au travers d'une simulation. Si la simulation montre
que le plan est inad�equat, une nouvelle hypoth�ese est propos�ee bas�ee sur
l'information qu'a caus�e la non-r�eussite, le probl�eme majeur reste cependant
la visibilit�e. La g�en�eration de plans est pos�ee comme un probl�eme de re-
cherche dans un espace de solutions tr�es grand, plus pr�ecis�ement le probl�eme
est montr�e comme �etant NP-complet. Cet espace est discr�etis�e au moyen
d'une sph�ere qui contient l'objet entier �a �etudier et qui est projet�e compl�ete-
ment dans chaque cam�era. La distance entre la cam�era et le capteur laser est
�x�ee �a un minimum n�ecessaire pour obtenir une pr�ecision donn�ee. La tâche
consiste alors �a trouver le nombre minimal d'op�erations dans l'espace discret,
a�n que l'union de tous les sous-ensembles de points de surface d�ecrits par
chaque op�eration d�etermine compl�etement les points de surfaces de l'objet.
L'�evaluation du plan propos�e est fait �a travers d'une fonction analytique li�ee
au points du surface mesur�es �a travers d'une s�erie de poids prenant en compte
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l'angle oblique par rapport �a chaque capteur. Trois algorithmes sont d�ecrit:

� Le premier est bas�e sur une recherche exhaustive dans l'espace de com-
binaisons possibles. Le nombre de comparaisons et le choix du poids
dans les fonctions ainsi que la simplicit�e de leur d�e�nition rendent cet
algorithme inapte �a trouver des solutions optimales.

� Un deuxi�eme algorithme dont la fonction principale est red�e�nie et
dont le but est d'estimer l'angle oblique entre la surface et les capteurs,
a�n de donner une direction de recherche plus directe au processus.
N�eanmoins, cette fonction est trompeuse, car la complexit�e augmente
le temps de calcul.

� Un troisi�eme algorithme dont le but est d'e�ectuer une recherche glo-
bale en utilisant une exploration locale est d�evelopp�e. Pour cela la ques-
tion est r�eformul�ee: Est-ce qu'un plan de n op�erations peut d�eterminer
compl�etement l'objet? Le probl�eme consiste �a d�eterminer le nombre
d'op�erations n. Si n est trop petit, il faudrait beaucoup d'it�erations
pour prendre une d�ecision. Si n est trop grand le r�esultat peut être non-
optimal. En g�en�eral l'algorithme commence par un tirage al�eatoire. La
fa�con intuitive consiste �a e�ectuer une descente de gradient bas�ee sur
la d�eriv�ee de la fonction objective. La recherche est n�eanmoins coinc�ee
par un minimum local, un processus heuristique est alors n�ecessaire.
La m�ethode de recuit simul�e est appliqu�ee de fa�con it�erative avec un
processus appelant la m�ethode ayant un nombre di��erent d'op�erations.
Cette derni�ere m�ethode s'av�ere être la meilleure solution au probl�eme
pour des objets plus complexes. Cependant, la m�ethode est coûteuse
en temps de calcul, car les param�etres de contrôle restent �a d�eterminer
pour que l'algorithme trouve la solution dans un temps polynômial.
En r�esum�e, la partie la plus d�elicate reste la d�e�nition de la fonction
objective qui d�etermine la qualit�e de la solution. De plus, une mesure
analytique pour d�eterminer la pr�ecision des mesures n'est pas d�e�nie.

2.6.2 Le processus de la mesure tridimensionnelle

Un point de vue di��erent est celui de photogramm�etres dont la tâche
principale du placement des cam�eras consiste �a obtenir les mesures tridi-
mensionnelles les plus pr�ecises possibles. Cependant, ce placement ne se fait
pas de fa�con directe! Le nombre de contraintes limitant la phase de concep-
tion reste un probl�eme, la complexit�e g�en�er�ee est donc comme dans la par-
tie pr�ec�edente le point �a consid�erer. Plusieurs buts dans la conception sont
poursuivis : la pr�ecision de la mesure tridimensionnelle, la �abilit�e dans la
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mesure des objets, ainsi que l'�economie du syst�eme. L'expertise est n�eces-
saire pour d�evelopper un syst�eme multi-capteur dans des travaux comme
[EHP93], dans lequel l'auteur montre les �etapes n�ecessaires pour l'�evaluation
d'une con�guration donn�ee. Celle-ci est tr�es d�elicate et complexe, de ce fait
l'automatisation du processus est loin d'être claire. Cependant, des travaux
en photogramm�etrie visant �a automatiser le processus ont �et�e d�evelopp�es
[Mas97]. Le processus peut être divis�e en quatre �etapes suivant la m�ethodo-
logie d�evelopp�ee dans le domaine g�eod�esique, et seulement les trois premi�eres
sont �a consid�erer en photogramm�etrie rapproch�ee. La conception du r�eseau
des cam�eras a �et�e donc divis�ee en quatres �etapes par les photogramm�etres
chevronn�es [Gra74]:

� une partie nomm�ee ZOD (conception d'ordre z�ero ou le probl�eme des
donn�ees),

� une autre appel�ee FOD (conception de premier ordre ou le probl�eme
de con�guration),

� une troisi�eme SOD (conception de deuxi�eme ordre ou le probl�eme du
poids de r�eseau),

� et �nalement TOD (conception de troisi�eme ordre ou le probl�eme de
densi�cation).

L'�etape ZOD est li�ee au choix dans le nombre de points objets qui consti-
tuent les donn�ees d'entr�ee. Ceci sera utile dans la d�etermination des para-
m�etres du syst�eme de cam�eras lors du processus de minimisation. L'�etape
FOD est en relation �a la position et l'orientation des cam�eras, ceci d�etermine
la pr�ecision du syst�eme. L'�etape SOD consiste �a r�ealiser des multiples prises
de vue avec chaque cam�era conformant le r�eseau; ceci est appliqu�ee apr�es
avoir d�etermin�e une con�guration de base pour laquelle la g�eom�etrie d'image
est optimale. La derni�ere �etape n'est pas applicable dans la photogramm�etrie
�a courte distance. De plus, les �etapes ZOD et SOD sont grandement simpli-
��ees par rapport �a la conception de r�eseaux g�eod�esiques, pour laquelle les
quatres �etapes ont �et�e con�cu initialement. En e�et seule FOD, la conception
du r�eseaux de cam�eras, doit être �etudi�ee de mani�ere approfondie pour des
tâches du placement de capteurs. Cette partie doit donc d�eterminer une g�eo-
m�etrie d'images et les mesures angulaires pour chaque point appartenant �a
l'objet 3D dans le but de minimiser l'erreur 3D [Fra96].

S'il est vrai que l'on a besoin d'une seule phase de conception, cette
derni�ere est un processus qui peut devenir tr�es complexe �a cause du nombre
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de contraintes et de facteurs interd�ependants impliqu�es dans la conception
[Mas95b]. Toutes ces contraintes peuvent être r�esum�ees de la fa�con suivante:

� Contrainte d'�echelle dans l'image, celle-ci est li�ee �a la pr�ecision
du syst�eme, par rapport aux mesures des points tridimensionnels et
des points images, �a travers la distance focale. Ceci dans le but de
d�eterminer la distance maximale de la cam�era par rapport �a l'objet.

� Contrainte de r�esolution, A�n de faire du traitement d'images et
extraire des caract�eristiques bien particuli�eres d'un objet, il faut que
celui-ci soit vu avec une r�esolution donn�ee pour que l'on puisse observer
les d�etails int�eressants. C'est-�a-dire que la r�esolution de l'objet dans
l'image doit être su�sante pour conduire les processus de mesure dans
les images vers une pr�ecision donn�ee.

� Contrainte dans l'espace de travail, les obstructions dans l'envi-
ronnement compromettent les positions optimales des cam�eras lors du
d�eplacement dans un environnement robotique. Cette contrainte peut
rendre les processus du placement des cam�eras plus complexe d'un point
de vue combinatoire. La position des cam�eras d'un r�eseau optimal de-
vrait être recalcul�ee a�n de conserver la pr�ecision du syst�eme.

� Contrainte de mise au point, la mise au point doit être faite de
telle fa�con que tous les points de la surface soient dans la focale, ou
bien que la profondeur de champ soit su�sante pour contenir tous les
points de la surface. Pour une valeur donn�ee de l'ouverture de l'objectif,
cette condition se traduit par une limite minimale de la distance entre
les surfaces et le point de vue (plus on est loin, plus la profondeur du
champ augmente).

� Contrainte de champ de vision, toutes les surfaces que l'on d�esire
visualiser doivent être couvertes par le champ de vision de la cam�era.
La condition limite se pr�esente lorsque l'objet est juste contenu dans le
champ de la cam�era. Celle-ci est la distance minimale �a laquelle doit se
trouver l'objet �a visualiser par rapport au centre optique (plus on est
loin, plus on couvre d'objets).

� Contrainte d'angle d'incidence, la �abilit�e de la mesure dans l'image
de cibles circulaires diminue par rapport �a l'angle d'incidence. Dans le
cas des images circulaires la limite est �a peu pr�es de 20 degr�es et pour
des cibles r�etro-r�e
�echissantes elle est de 30 degr�es. De cette fa�con un
compromis dans le degr�e de convergence est impos�e �a la conception du
r�eseau.
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� Nombre et distribution des points dans les images, le nombre
de cibles dans un r�eseau a peu d'importance dans la pr�ecision de la
d�etermination des points objets, tant qu'il y a un nombre su�sant
dans chaque image pour d�eterminer l'orientation ext�erieure [Fra84].

� Contribution aux angles d'intersection ou la g�eom�etrie de

l'image, la contribution de chaque cam�era doit être prise en consi-
d�eration l'une par rapport �a l'autre dans un r�eseau de cam�eras. C'est-
�a-dire, que chaque cam�era contribue �a la g�eom�etrie d'intersection des
lignes de vue que nous appellerons par la suite rayons. Ainsi, la g�eo-
m�etrie d'image d�etermine la pr�ecision de la mesure 3D comme de la
mesure dans l'image. Cette question est reli�ee aux �etapes FOD et SOD
dans la conception de r�eseaux.

� La visibilit�e, cette derni�ere contrainte est reli�ee aux probl�emes d'obs-
truction dans l'espace de travail. De cette fa�con tous les points d'int�erêt
ne seront pas enregistr�es dans les images. Si un nombre de rayons dans
une con�guration optimale est obstru�e, une nouvelle con�guration doit
alors être propos�ee de mani�ere �a ce que la g�eom�etrie de l'image reste la
plus pr�ecise possible. A di��erence de la contrainte dans l'espace de tra-
vail celle-ci ne consid�ere pas les probl�emes d'obstructions li�es au calcul
de trajectoires utile lors du d�eplacements entre les di��erentes positions
de cam�eras d'un r�eseau.

Toutes ces contraintes sont des points �a consid�erer dans le processus de la
conception de r�eseaux de cam�eras. Parmi celles-ci la contribution �a des angles
d'intersection dans la g�eom�etrie image et la contrainte de l'angle d'incidence
s'av�erent être les points principaux pour la pr�ecision de la reconstruction.
Ensuite, nous allons pr�esenter les travaux des experts dans le domaine de la
photogramm�etrie et la vision qui ont permis des mises en �uvre pratiques.

2.6.3 Fraser 1980-1996

Parmi les photogramm�etres, on peut citer le travail de Fraser ([FV80],
[Fra87]) comme l'un des plus reconnus dans le domaine de la photogramm�e-
trie moderne. Fraser a d�evelopp�e des algorithmes pour la reconstruction d'ob-
jets �a partir de plusieurs images en utilisant la m�ethode des moindres carr�es.
Cette m�ethode est la m�ethode de base des photogramm�etres. Ses travaux ont
d�emontr�e la capacit�e d'acqu�erir des mesures tridimensionnelles d'une grande
pr�ecision [Fra92]. Parmi ses contributions les plus importantes, on peut ci-
ter le fait qu'un mod�ele r�eduit appel�e LEP (propagation d'erreur limit�e) a
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d�emontr�e sa validit�e pour des con�gurations de cam�eras ayant un haut de-
gr�e de convergence. De cette mani�ere une compr�ehension dans la phase de
conception FOD, reste le probl�eme le plus important dans la conception de
r�eseaux. Une autre point d'int�erêt, est le fait que la matrice de covariance de
sortie est optimale apr�es avoir appliqu�e la loi de propagation d'erreurs dans
les �equations de colin�earit�e normalement utilis�ees dans la photogramm�etrie
pour une valeur de covariance d'entr�ee minimale, lorsque la valeur de trace
des points objets est minimis�ee [Fra82]. Plusieurs travaux cit�es dans la lit-
t�erature utilisent ces concepts [Mas94]. De plus, dans [FM92] et [FSG95] on
peut trouver des exemples de con�gurations con�cus �a la main, montrant une
grande convergence par rapport �a l'objet �a mesurer. Ces con�gurations sont
d�e�nies grâce �a l'exp�erience acquise par les experts.

2.6.4 Autres travaux

L'utilisation de la vision par ordinateur pour des mesures tridimension-
nelles o�re des nombreuses applications dans d'autres domaines de recherche.
L'utilisation des techniques CAO dans le but de rendre les syst�emes de me-
sures plus autonomes et faciles �a utiliser a �et�e expos�e dans des contextes
comme la robotique [PSA91]. D'autre part, des m�ethodes pour estimer la
pr�ecision des mesures ont �et�e expos�ees dans la litt�erature (voir, [BH87b],
[Tsa87], [GK95]). Le travail de Tsai d�edi�e �a la d�etermination de param�etres
du syst�eme appliqu�e �a la reconstruction ([TL88], [TT89]), est un exemple de
la compr�ehension de la tâche d'un point de vue algorithmique. N�eanmoins,
une �etude de la relation spatiale entre les capteurs et l'objet �a mesurer a�n
d'avoir une erreur minimale n'a pas �et�e consid�er�e dans ces travaux. Ainsi,
une des recherches principales est en relation �a l'automatisation d'un tel pro-
cessus. Une analyse d'incertitude [DW89] dans les mesures tridimensionnelles
par rapport �a la position et l'orientation des capteurs, s'av�ere important pour
l'automatisation des multiples stations de saisie.

2.7 Strat�egies pour la conception de r�eseaux

Plusieurs m�ethodes ont �et�e propos�ees dans la litt�erature pour la compr�e-
hension des �etapes ZOD, FOD et SOD. De nombreux essais pour combiner
toutes ces consid�erations dans un syst�eme de conception de r�eseaux de cam�e-
ras ont �et�e propos�es. Parmi ceux-ci, trois strat�egies di��erentes peuvent être
cit�ees:

� conception improvis�ee d'essai et d'erreur,
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� conception analytique,

� conception par simulation.

La premi�ere remonte aux d�ebuts de la photogramm�etrie �a courte distance
o�u les prises de vues �etaient r�ealis�ees en prenant en compte deux crit�eres
principaux:

1. les points-objets devaient être repr�esent�es sur au moins deux, sinon
trois clich�es, pour des raisons de contrôle,

2. les intersections des rayons perspectifs sur les points-objets devaient
être favorables.

Actuellement, la photogramm�etrie �a courte distance est une technique plutôt
utilis�ee dans le cas o�u l'objet et l'environnement sont tr�es complexes. De
cette fa�con une simulation ne peut pas être e�ectu�ee a priori. Dans ce cas
une telle strat�egie de nature d'essai et d'erreur peut mal se d�erouler même
pour les photogramm�etres chevronn�es. Ceci �a cause du grand nombre de
combinaisons possibles ayant toutes de r�esultats tr�es similaires en qualit�e.
La d�e�nition \point de vue favorable" demande donc un �eclaircissement.

Dans les sections suivantes plusieurs travaux utilisant les approches ana-
lytiques et par simulation dans la conception du r�eseaux de cam�eras seront
expos�es. A pr�esent, seule la m�ethode par simulation o�re une solution au
probl�eme du placement de cam�eras.

2.7.1 Conception analytique du r�eseau de cam�eras

Une solution analytique au probl�eme du placement des capteurs a �et�e
�etudi�ee dans la litt�erature. L'id�ee d'e�ectuer une analyse math�ematique du
probl�eme pour trouver une relation entre les capteurs formant le r�eseau et
l'objet est attirante. Cette relation est li�ee au niveau FOD dans la phase de
conception de r�eseaux de cam�eras. Parmi les travaux les plus importants on
peut citer les suivants:

Zhang 1992-1995

Le travail de Zhang ([Zha92], [Zha95]) concerne les erreurs de propaga-
tion bidimensionnelles pour des capteurs quelconques. Ce travail est bas�e sur
le fait que l'incertitude totale de l'objet �a mesurer, varie selon la g�eom�etrie
du placement relatif des capteurs par rapport �a l'objet. L'�etude est dirig�ee
vers une compr�ehension du probl�eme dans le contexte de la robotique, o�u
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des expressions analytiques sont d�eduites en s'appuyant sur la loi de propa-
gation des erreurs. Des relations spatiales pour deux et trois capteurs sont
d�etermin�ees et une solution globale est obtenue pour les cas simples. Dans
le cas le plus simple, une rotation de 90 degr�es sur le placement du capteur
ne change ni la forme ni la longueur de l'ellipse d'incertitude, une fois la
bonne valeur d'angle trouv�ee . Ceci est dû au fait que seule l'orientation est
prise en compte dans le placement et que les valeurs propres de la matrice
de covariance sont pr�eserv�ees sous l'e�et des rotations par rapport �a l'objet.
Dans les cas les plus complexes une augmentation du nombre de solutions
est g�en�er�ee, donnant une suite �equivalente �a un nombre in�ni de solutions
pour plus de trois capteurs. Ce travail est un exemple de la complexit�e du
probl�eme pour des cas simples sans contraintes. De plus, le cas tridimension-
nel rendant le probl�eme plus complexe dans le nombre de degr�es de libert�e
n'est pas �etudi�e. Un processus de recherche doit être donc mis en place pour
trouver des solutions optimales, dans le cas o�u l'on consid�ere des contraintes
dans un contexte robotique pour des espaces de solutions in�nis.

Li et al. 1996

Les coordonn�ees tridimensionnelles d'un objet peuvent être d�e�nies de
mani�ere unique par deux images du même objet. Le travail d�evelopp�e par Li
et al. [LCZ96] est en relation avec la d�etermination des deux meilleures images
�a partir d'une s�equence d'images satellite donn�ee, a�n d'avoir les mesures les
plus pr�ecises possibles. La �abilit�e et la pr�ecision sont des aspects �a consid�erer
dans l'extraction et la mise en correspondance des points, la reconstruction
d'objets et la reconnaissance. Bas�e sur la th�eorie du �ltre de Kalman, un
algorithme d'optimisation est d�evelopp�e. Un crit�ere optimal de pr�ecision et
de �abilit�e est �etabli a�n de s�electionner les deux meilleures images dans la
s�equence. Ce crit�ere est d�e�ni comme la trace de la matrice de covariance dont
une valeur minimale est recherch�ee. Une s�equence de six photos est donn�ee au
programme, �a la sortie la meilleure combinaison de deux images est obtenue.
Les r�esultats montrent que les images doivent être �ecart�ees le plus possible
pour que la triangulation soit faite dans des conditions optimales. Ce travail
part de la prise de vue des images a priori. De cette mani�ere, une �etude sur le
point de vue optimal des cam�eras devient �evidente. N�eanmoins, le travail ne
prend en compte aucune contrainte de placement. Les images sont impos�ees
le long de la course du satellite. De même, une extension �a des multiples
images est n�ecessaire.
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Fritsch et al. 1990

Les travaux de Fritsch et Crosilla [FC90], portent sur la d�etermination
de la position des centres de projection en photogramm�etrie industrielle. Ils
sont li�es �a la formulation des strat�egies pour la phase de conception de pre-
mi�ere ordre FOD. Une approche analytique est propos�ee a�n d'am�eliorer la
pr�ecision des points objet. Celle-ci utilise des d�eplacements sur les cam�e-
ras avec l'hypoth�ese qu'une bonne con�guration initiale est donn�ee. De cette
mani�ere, seuls des petits d�eplacements seront n�ecessaires pour minimiser l'er-
reur. Un crit�ere est pr�e�etabli et d�e�ni pour guider la minimisation en utilisant
la valeur de trace de la matrice de covariance des points tridimensionnels.
Une con�guration optimale est consid�er�ee comme bonne, lorsque la matrice
d'incertitude des points objets est �equivalente �a une matrice crit�ere. Celle-ci
peut être d�e�nie comme �etant 30% �a 40% plus petite que la matrice originale.
D'autres crit�eres peuvent être d�e�nis pour obtenir des ellipso��des sph�eriques;
les valeurs de la diagonale de la matrice de covariance doivent ainsi être ho-
mog�enes et isotropes. Dans ce travail plusieurs inconv�enients dans la solution
analytique peuvent être nomm�es:

1. La supposition qu'une con�guration initiale soit proche de la solution
optimale ou id�eale, implique que par d'autres moyens une solution au
probl�eme FOD a �et�e propos�ee.

2. La d�e�nition d'une matrice crit�ere par rapport �a la matrice initiale,
implique que l'optimisation doit être relative et non absolue.

3. Les facteurs de �abilit�e (multiples prises de vues) aussi importants que
la pr�ecision ne sont pas consid�er�es dans l'�etude.

4. Les d�eplacements dans un voisinage proche des cam�eras comme seuls
outils d'optimisation limitent les possibilit�es de g�en�erer de nouvelles
con�gurations. D'autant qu'une con�guration proche de la solution est
donn�ee, une am�elioration est di�cilement signi�cative. L'optimisation
locale ne su�t pas.

5. Une limite majeure aux m�ethodes analytiques est le fait de ne pas
prendre en compte toutes les contraintes impos�ees dans les phases de
conception. De cette fa�con, une solution peut être obtenue sans prise
en compte des occlusions. Pour cela, des aspects de visibilit�e doivent
être pris en consid�eration dans les in�egalit�es du syst�eme d'�equations.
Il en est de même pour les contraintes comme l'angle d'incidence, la
r�esolution, le champ de vision, etc.
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2.7.2 R�esum�e des travaux utilisant une conception ana-

lytique

Les travaux visant �a trouver une relation analytique entre les objets �a
mesurer et les cam�eras sont attirants. Une solution analytique doit donner
une r�eponse exacte au probl�eme. Cependant, il n'y a pas une solution unique
même pour le cas le plus simple. La solution devient lourde au fur et �a
mesure que l'on ajoute des capteurs. De plus, si on prend en compte toutes
les contraintes qui interviennent dans un exemple r�eel, le probl�eme semble
être inabordable pour des m�ethodes analytiques. Un compromis doit être mis
en �uvre pour que la solution reste aussi e�cace que possible et aussi rapide
et stable que n�ecessaire. Pour cela des solutions utilisant une approche par
simulation semble être la plus appropri�ee.

2.7.3 Conception par simulation

La conception de r�eseaux de cam�eras en utilisant une strat�egie de simu-
lation est consid�er�ee comme une solution viable au probl�eme par les experts
photogramm�etres (voir [MK92a], [Fra96]). Cette strat�egie s'appuie sur les
�etapes ZOD, FOD et SOD. Tout d'abord, le crit�ere de mesure, c'est-�a-dire la
pr�ecision d�esir�ee est d�etermin�ee. Ceci est le but �a atteindre. Pour cela, un sys-
t�eme de mesures constitu�e de cam�eras est choisi. Ensuite une con�guration
initiale est d�e�nie de fa�con �a proportionner une g�eom�etrie d'image favorable,
�etape FOD. De plus, une analyse de donn�ees ZOD est d�e�nie �a travers un
nombre minimal de contraintes sur les donn�ees, un contrôle redondant o�u
la d�e�nition arbitraire des donn�ees est faite en utilisant un ajustement de
r�eseau-libre. Apr�es la conception initiale termin�ee, la qualit�e de r�eseau est
�evalu�ee �a travers la pr�ecision des points-objets. Si le r�eseau �echoue la sp�eci-
�cation requise par le crit�ere, une phase pour diagnostiquer et identi�er le
probl�eme est e�ectu�ee. Une correction FOD ou SOD sera appliqu�ee �a la so-
lution. Si les deux sont insu�santes un nouveau r�eseau sera propos�e jusqu'�a
l'obtention d'une solution au probl�eme.

De cette mani�ere la strat�egie de conception propos�ee est fondamentale-
ment it�erative. Les �etapes principales dans la conception sont ex�ecut�ees dans
un ordre pr�ecis. N�eanmoins, la question principale:

� Comment choisir une con�guration initiale avec une g�eom�etrie favo-
rable?

n'est pas r�esolue.
D'autre part, combien de cam�eras et combien de photos par cam�era sont

n�ecessaires pour obtenir une pr�ecision donn�ee? Est-ce que les facteurs comme
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le champ de vision et la r�esolution sont satisfaits? Comment d�eterminer si
les objets dans les images ne pr�esentent pas des occlusions? Ces questions
ne sont pas consid�er�ees dans la m�ethode et sont lais�ees �a la responsabilit�e
du concepteur. De cette mani�ere parmi les inconv�enients de la m�ethode par
simulation, on peut citer le niveau d'expertise n�ecessaire pour l'utilisateur.
D'autre part, la complexit�e algorithmique est un facteur �a consid�erer prin-
cipalement �a cause de sa nature it�erative. De plus, un niveau de r�ealisme
n'est pas r�ealisable �a 100%. Ce dernier point peut être am�elior�e en utilisant
des techniques CAO. De cette mani�ere les facteurs comme la visibilit�e et
l'environnement peuvent être pris en compte.

Deux fa�con d'aborder le probl�eme sont mentionn�ees dans la litt�erature:

1. Une premi�ere bas�ee sur des processus d'optimisation, cependant celle-ci
a �et�e limit�ee principalement �a cause du haut niveau d'abstraction dans
le mod�ele conceptuel du r�eseau de cam�eras et d'une technique qui peut
g�erer la complexit�e de la tâche.

2. Une deuxi�eme strat�egie s'appuie sur la th�eorie des syst�emes experts,
celle-ci a �et�e �etudi�ee par Mason [Mas95a]. Cette �etude est bas�ee sur le
concept de r�eseau g�en�erique.

2.7.4 Mason et al. 1992-1997

Un syst�eme expert pour la conception de r�eseaux de cam�eras a �et�e d�eve-
lopp�e par Mason (voir [MK92b], [MG94], [MG95]). Le but de cette �etude est
de proposer une premi�ere approximation g�eom�etrique robuste au probl�eme
des con�gurations des multiples stations de saisie. Il s'agit de �xer le nombre
de stations de prises de vues et de savoir o�u les placer en position et en orien-
tation, conception de premi�ere ordre FOD. Le mod�ele est bas�e sur la th�eorie
des r�eseaux g�en�eriques en s'appuyant sur les connaissances d'experts photo-
gramm�etres. Une premi�ere con�guration id�eale des quatre cam�eras observant
un plan est d�e�ni. Ce premier r�eseau contient une compilation des comp�e-
tences qu'il convient de respecter pour b�en�e�cier d'une g�eom�etrie robuste,
face �a l'ensemble de probl�emes de conception. Pour des objets complexes,
une approximation au moyen d'une d�ecomposition en plans est e�ectu�ee. Un
r�eseau pour chaque plan est propos�e et quelques cam�eras sont ajout�ees dans
le but d'�etablir un seul ensemble de donn�ees. Cependant, une automatisation
compl�ete n'est pas envisageable en utilisant cette m�ethode [Fra96], principale-
ment dû au bon sens et �a la logique utilis�es par les experts photogramm�etres.
De nouvelles m�ethodes doivent être propos�ees dans le but d'automatiser le
processus FOD pour la conception du r�eseau des cam�eras.
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2.8 Conclusion sur l'�etat de l'art

Dans ce chapitre, nous avons fait un tour d'horizon sur les travaux les plus
importants de l'automatisation d'un syst�eme multi-capteur dans le but d'ob-
tenir des mesures tridimensionnelles de pr�ecision. Dans ces travaux plusieurs
points communs ont �et�e retenues :

1. La complexit�e de la tâche avec toutes ses contraintes de nature g�eom�e-
trique et optique :

� g�eom�etrie d'image et angle d'incidence,

� champ de vision, r�esolution et mise au point,

� espace de travail et visibilit�e.

2. L'utilisation d'une sph�ere g�eod�esique comme zone de placement des
cam�eras, simpli�ant et limitant ainsi le probl�eme.

3. La discr�etisation de l'espace a�n d'�eviter une recherche exhaustive im-
possible si le nombre de cam�eras est �elev�e.

4. L'id�ee de poser le probl�eme en termes d'optimisation.

5. Un besoin d'adaptation dans un environnement qui change demande
une capacit�e �a int�egrer un certain nombre de contraintes de nature tr�es
diverse.

Toutes ces questions sont notre point de d�epart, et le but est de proposer
un syst�eme capable de r�esoudre le probl�eme le plus fondamental d'une telle
saisie en int�egrant les di��erentes contraintes li�ees �a la conception de premier
ordre FOD d'un r�eseau des cam�eras. De cette mani�ere, une compr�ehension
de la disposition favorable d'un certain nombre de cam�eras en position et en
orientation pour un objet quelconque devrait être apport�ee.
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Chapitre 3

La conception du r�eseau de

cam�eras

3.1 Principes math�ematiques

Ce chapitre se consacre �a l'�etude des relations analytiques utiles dans
la conception du r�eseau de cam�eras. Notre objectif est de d�evelopper une
m�ethode capable de donner une estimation sur la qualit�e d'un r�eseau de
cam�eras. Cette m�ethode doit avoir un temps d'ex�ecution minimal et doit être
en même temps su�samment pr�ecise dans ses estimations. Ceci sera utile lors
d'un processus d'optimisation tel que celui des algorithmes g�en�etiques.

Tout d'abord, nous consid�erons la mod�elisation g�eom�etrique d'une ca-
m�era dans la section 3.2. Ensuite, une extension �a des multiples cam�eras
est d�e�nie dans la section 3.3, a�n de connâ�tre les di��erents aspects li�es �a
une g�eom�etrie multi-image utile �a notre travail. La section 3.4, d�ecrit la m�e-
thode d'ajustement des faisceaux perspectifs d'o�u d�ecoulera une technique
connue sous le nom de \propagation d'erreur limit�ee". Cette technique a �et�e
identi��ee comme une bonne possibilit�e pour notre travail. A partir de ceci,
dans les sections 3.5 et 3.6 nous d�ecrivons une m�ethode analytique similaire
�a l'ant�erieure qui nous permettra de donner une estimation de l'erreur tridi-
mensionnelle. D'ailleurs, dans la section 3.6 nous d�eveloppons un mod�ele qui
correspond �a la contrainte d'angle d'inclinaison li�ee �a l'erreur dans l'image.
Une fois estim�ee l'erreur de reconstruction �a travers une matrice de cova-
riance nous �etudions dans la section 3.7, les di��erents crit�eres qui peuvent
être d�eriv�es. La section 3.8, pr�esente la fa�con dont on peut placer les cam�e-
ras autour d'un objet de mani�ere �a obtenir une distribution convergente du
r�eseau de cam�eras, a�n d'obtenir des caract�eristiques souhaitables tels que
l'angle d'inclinaison et la g�eom�etrie de l'image. Dans la partie 3.9 nous ex-
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pliquons comment peuvent être estim�ees de fa�con analytique les di��erentes
contraintes optiques. Finalement dans la section 3.10, quelques consid�era-
tions li�ees �a la conception d'un r�eseau de cam�eras sont expos�ees. Un r�esum�e
sous forme de conclusion est pr�esent�e dans la section 3.11.

3.2 Mod�elisation g�eom�etrique d'une cam�era

Une image prise par une cam�era est le r�esultat d'une projection perspec-
tive de l'espace tridimensionnel vers un espace bidimensionnel. Cette trans-
formation peut être mod�elis�ee de fa�con g�eom�etrique.

Le mod�ele de cam�era utilis�e est celui dit \st�enop�e" 1. La �gure 3.1, illustre
cette repr�esentation. Un point P (X; Y; Z; 1) en coordonn�ees homog�enes est
projet�e en le point p(u; v). Pour cela, on consid�ere que la cam�era est attach�ee
�a un rep�ere d'origine Oc appel�e centre de projection, o�u (Oc; x) et (Oc; y)
sont les axes parall�eles au plan image. L'axe (Oc; z) appel�e aussi axe optique
est orient�e vers la sc�ene et est perpendiculaire au plan image. Ce mod�ele
permet de transformer un point 3D de l'espace en un point 2D de l'image.

On appelle f , distance focale du syst�eme optique, la distance entre le
centre de projection et le plan image. Ainsi, le point 2D image p est la
projection perspective de centre Oc sur le plan image du point 3D de l'espace
P , ce qui correspond �a l'intersection de la droite (Oc; P ) avec le plan image.

La transformation qui d�ecrit le passage des points 3D vers les points
images, est compos�ee de trois matrices d�ecrivant les phases n�ecessaires du
processus.

3.2.1 La matrice de projection perspective

A partir du syst�eme coordonn�ees (Oc; x; y; z) li�e �a la cam�era dans l'es-
pace tridimensionnel (voir �gure 3.2). L'origine du rep�ere de la cam�era est
le centre optique Oc. L'axe (Oc; z) est confondu avec l'axe optique de la ca-
m�era, formant avec les autres deux axes x et y une base orthonorm�ee dans
le plan focal Fc.

De même, le syst�eme de coordonn�ees (O; u; v) li�e au plan image I est
introduit. L'origine O de ce rep�ere est l'image du centre optique Oc sur le
plan image. Les axes (O; u) et (O; v) contenus dans le plan I sont parall�eles
respectivement aux axes (Oc; x) et (Oc; y) du plan Fc. La relation entre
les coordonn�ees tridimensionnelles (X; Y; Z) d'un point P de l'espace et les
coordonn�ees bidimensionnelles (u; v) de son image p obtenue par projection
perspective est

1. en anglais pinhole.
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Fig. 3.1 { La formation de l'image.
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La matrice M 00 est alors une projection perspective pure d�ecrite par une
matrice de rang 3, qui appartient aux transformations projectives de l'espace
projectif P 3 au plan projectif P 2 [Mor93]. Les nouvelles coordonn�ees ainsi
obtenues sont appel�ees coordonn�ees normalis�ees.
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Fig. 3.2 { Repr�esentation g�eom�etrique des param�etres intrins�eques.

3.2.2 Les param�etres intrins�eques

Une image obtenue �a partir d'une cam�era est un tableau de dimension
2 dont les �el�ements sont appel�es pixels. Ainsi, pour passer aux coordonn�ees
pixels, un changement de coordonn�ees est produit par une transformation
a�ne du plan. Cette derni�ere est une matrice A de taille 3� 3 permettant le
passage du rep�ere m�etrique image li�e �a la cam�era, au rep�ere image en pixels.
La transformation a�ne peut s'�ecrire sous la forme matricielle suivante

0
@ �u ��v cot � u0

0 �v sin � v0
0 0 1

1
A :

�u = fku et �v = fkv sont les facteurs d'�echelle sur l'axe horizontal et l'axe
vertical respectivement. Ils sont fonction de la distance focale f en unit�e de
longueur, et de la taille des pixels ku�kv en pixels/mm. Ainsi, les param�etres
�u et �v sont exprim�es en pixels et peuvent être interpr�et�es comme la taille
de la distance focale en pixels respectivement en horizontal et en vertical. De
même, u0 et v0 sont les coordonn�ees en pixels du centre image, c'est �a dire
les coordonn�ees du point d'intersection de l'axe optique avec le plan image. �
est l'angle entre les deux axes du rep�ere image. Cet angle est tr�es proche de
�
2
radians, et en pratique, on suppose qu'il est �egal �a �

2
radians. La matrice

n'a alors que 4 param�etres et peut s'�ecrire sous la forme r�eduite M 0 = AM 00
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La nouvelle matrice de projection perspective permet ainsi de transformer
le point P de l'espace exprim�e dans le rep�ere li�e �a la cam�era (Oc; x; y; z) en
point p exprim�e dans le rep�ere image (Oi; u; v). Les param�etres �u, �v, u0
et v0 ne d�ependent pas de la position ni de l'orientation de la cam�era dans
l'espace et sont par cons�equent appel�es param�etres intrins�eques.

3.2.3 Les param�etres extrins�eques

��
��
��
��

Oc x

y

u0

0v

f

z

(0,0,f)

u

v

Oi

X

Y
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p

ZD

Repère scene

de repère
Changement

Repère image

Repère camera

Axe optique

P

Fig. 3.3 { Changement de coordonn�ees et projection a�ne.

Les points tridimensionnels exprim�es dans un rep�ere de la sc�ene subissent
un changement de rep�ere pour passer au rep�ere de la cam�era (voir �gure 3.3).
La transformation d�ecrite par la matrice D est compos�ee de trois matrices
de rotation et d'une translation ayant en totale six param�etres.

Les trois param�etres ind�ependants composant la matrice de rotation sont
les angles de rotation �, � et 
 autour des axes coordonn�ees. Les trois rota-
tions sont e�ectu�ees dans le sens inverse de celui des aiguilles d'une montre.
La rotation du syst�eme (Os;X; Y; Z) est alors d�e�nie comme �etant le produit
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de trois matrices de rotation par rapport �a chacun des axes, sous la forme
suivante :

R =

0
BB@

cos 
 � sin
 0 0

sin
 cos 
 0 0

0 0 1 0

0 0 0 1

1
CCA

0
BB@

cos � 0 sin� 0

0 1 0 0

� sin� 0 cos� 0

0 0 0 1

1
CCA

0
BB@

1 0 0 0

0 cos� � sin� 0

0 sin� cos� 0

0 0 0 1

1
CCA

=

0
BB@

cos 
 cos � � sin
 cos�+ cos 
 sin� sin� sin
 sin�+ cos 
 sin� cos� 0

sin
 cos � cos 
 cos�+ sin
 sin� sin� � cos 
 sin�+ sin
 sin� cos� 0

� sin� cos � sin� cos� cos� 0

0 0 0 1

1
CCA

(3.1)

R est une matrice qui satisfait aux conditions d'orthogonalit�e et est appe-
l�ee matrice orthogonale. Ainsi, l'ensemble de points transform�es �a partir de
cette matrice subira simplement une rotation et ne sera donc pas d�eform�e.
Finalement, l'ensemble de points subira une translation T compos�ee de trois
param�etres 0

BB@
1 0 0 tx
0 1 0 ty
0 0 1 tz
0 0 0 1

1
CCA :

Ainsi, la transformation d�ecrite par la matrice D = RT permet de passer du
syst�eme de coordonn�ees li�e �a la sc�ene �a celui li�e �a la cam�era0

BB@
x
y
z
1

1
CCA =

�
R T
01�3 1

�
| {z }

D

0
BB@

X
Y
Z
1

1
CCA (3.2)

Ce changement de rep�ere comporte donc 6 param�etres o�u 01�3 est la matrice
nulle de dimension 1 � 3. La matrice D permet de d�ecrire la position et
l'orientation de la cam�era par rapport au rep�ere global centr�e en Os. Les six
param�etres de D sont appel�es param�etres extrins�eques de la cam�era.
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3.2.4 Le processus de formation de l'image

Ainsi, nous pouvons d�ecrire �nalement le processus de formation de l'image
�a travers la relation suivante

0
@ su

sv
s

1
A =M 0D

0
BB@

X
Y
Z
1

1
CCA =M

0
BB@

X
Y
Z
1

1
CCA : (3.3)

M est une matrice de dimension 3 � 4 g�en�eralement appel�ee matrice de
projection perspective de la cam�era. Soient r1, r2 et r3 les vecteurs lignes de
la matrice de rotation R. La cam�era peut être consid�er�ee comme un syst�eme
qui d�epend des param�etres intrins�eques et extrins�eques. Soient

R =

2
4 r11 r12 r13
r21 r22 r23
r31 r32 r33

3
5 =

2
4 r1
r2
r3

3
5 et T =

2
4 tx
ty
tz

3
5

avec

ri =
�
ri1 ri2 ri3

� 8i 2 f1; 2; 3g:
On a donc

M =

2
4 �ur1 + U0r3 �utx + u0tz

�vr2 + v0r3 �vty + v0tz
r3 tz

3
5 :

Cette matrice r�epresente donc le d�eplacement tridimensionnel de l'objet, suivi
d'une projection 3D-2D et d'un changement de coordonn�ees.

3.2.5 Autres mod�eles

Le choix d'un bon mod�ele g�eom�etrique de cam�era est important pour la
suite de notre travail. Le mod�ele de projection perspective sans qu'il soit
parfait, est une bonne approximation pour une cam�era. D'autres mod�eles
appel�es a�nes (projection orthographique, perspective faible, . . . ) sont plus
simples. Cependant, ils ne sont pas adapt�es �a tous les type de sc�ene. Le
mod�ele projectif approche mieux une cam�era r�eelle qu'un mod�ele a�ne au
prix de quelques param�etres en plus.

D'autre part, le mod�ele de cam�era projectif que nous avons pr�esent�e ne
prend pas en compte la distorsion optique. Les photogramm�etres ont d�eve-
lopp�e des m�ethodes capables de compenser les e�ets de la distorsion g�eom�e-
trique [Bey92]. Le principe le plus utilis�e est celui de la mod�elisation de la
distorsion radiale sym�etrique par une fonction du type
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xd = (1 + k1r
2 + k2r

4 + : : :)xr

yd = (1 + k1r
2 + k2r

4 + : : :)yr

avec

r =
p
x2r + y2r

o�u (k1; k2; : : :) repr�esentent les coe�cients de distorsion, r la distance par
rapport au centre optique, (xd; yd) les coordonn�ees du point dans l'image et
(xr; yr) les coordonn�ees du point th�eorique.

Un processus it�eratif estime l'ensemble de ces param�etres �a partir d'images
de mire, mais en r�egle g�en�erale la fonction de mod�elisation est plus complexe
et prend en compte des informations comme la non orthogonalit�e du plan
image par rapport �a l'axe optique ou bien encore des distorsions non radiales
ou de d�ecentrage

dx = xd(1 + k1r
2 + k2r

4) + [p1(r
2 + 2x2d) + 2p2xdyd][1 + p3r

2]

dy = yd(1 + k1r
2 + k2r

4) + [p2(r
2 + 2y2d) + 2p1xdyd][1 + p3r

2]
(3.4)

Le principal inconv�enient de l'utilisation d'un mod�ele avec correction de la
distorsion ou d'un mod�ele non-st�enop�e est de perdre la lin�earit�e projective
entre les coordonn�ees tridimensionnelles et le rep�ere pixel. Pour cela une nou-
velle approche a �et�e d�evelopp�ee au sein de notre �equipe par P. Brand [Bra95].
Celle-ci consiste �a d�eterminer la correction non lin�eaire ind�ependamment du
mod�ele de la cam�era. Ainsi, apr�es ces corrections, la projection dans l'image
peut être consid�er�ee comme �etant perspective avec une certaine pr�ecision.
Dans la suite de la th�ese nous supposons que la cam�era suit alors un mod�ele
g�eom�etrique st�enop�e car l'oubli des distorsions n'a pas d'incidence sur notre
probl�eme.

3.3 Un syst�eme multi-cam�era

Pour r�etablir la position et la forme d'un objet �a partir de photographies,
il faut connâ�tre les relations g�eom�etriques qui d�e�nissent une photographie,
�equation 3.3. Ces �equations montrent qu'�a chaque point de l'objet correspond
un point dans l'image. Cependant, le cas contraire montre qu'�a chaque point
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de l'image correspond une in�nit�e de points dans l'objet. Une seule photo-
graphie ne permet donc pas de reconstruire un objet de l'espace. Il faut alors
soit une deuxi�eme image, sous un angle de vue di��erent, soit une information
compl�ementaire sur Z.

L'�equation 3.3 est alors �etendue au cas d'un syst�eme d'�equations.

uij =
mi
11
Xj+mi

12
Yj+mi

13
Zj+mi

14

mi
31
Xj+mi

32
Yj+mi

33
Zj+mi

34

vij =
mi
21Xj+m

i
22Yj+m

i
23Zj+m

i
24

mi
31
Xj+mi

32
Yj+mi

33
Zj+mi

34

(3.5)

Ces �equations expriment tout simplement la colin�earit�e des points tridimen-
sionnels avec leurs points correspondants sur le plan image et les centres de
projection. Ainsi, un point de la sc�ene Pj o�u j = 1 : : : n, de coordonn�ees
homog�enes (Xj; Yj; Zj; 1)

t se projette en pij points de coordonn�ees images
(uij; vij)

t, au travers d'une matrice de projection Mi o�u i = 1 : : :m, de taille
3 � 4 correspondant �a la i�eme image. Ainsi, des mesures tridimensionnelles
peuvent être obtenues �a partir de plusieurs images.

3.3.1 Con�guration des multiples stations de saisie

Une con�guration de multiples cam�eras peut être d�e�nie dans le but de
mesurer toutes les r�egions d'int�erêt d'un objet. La �gure 3.4 montre un
exemple d'un r�eseau de faisceaux perspectifs. Chaque r�egion d'int�erêt est
projet�ee dans deux ou plusieurs images s�epar�ees dans l'espace. La 
exibilit�e
dans la mesure tridimensionnelle d'un tel r�eseau repose principalement sur
la capacit�e d'alt�erer la position et l'orientation de chaque cam�era. L'attitude
individuelle des cam�eras peut alors suivre la forme de l'objet, les exigences en
pr�ecision, ainsi que les contraintes impos�ees au syst�eme. De même, on peut
ajouter des cam�eras quand le nombre minimal 2 d'images m � 2 n'est pas
su�sant. Ceci peut être produit par des occultations d'une partie de l'objet
�a partir de plusieurs points de vue. Les points-objets doivent alors être repr�e-
sent�es sur au moins deux sinon trois clich�es pour des raisons de contrôle. Ce
nombre minimal est donc important a�n d'assurer une �abilit�e aux mesures
d'un point de vue statistique. D'apr�es Mason [Mas94], une con�guration des
cam�eras doit o�rir deux propri�et�es importantes:

1. La convergence de faisceaux perspectifs, et

2. la redondance des observations.

2. Les photogramm�etres estiment que ce nombre minimal doit être �egal �a trois pour
assurer que chaque point de l'objet est atteint par un nombre su�sant de rayons.
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Fig. 3.4 { R�eseau de faisceaux perspectifs.

Les avantages d'une g�eom�etrie convergente par rapport �a une g�eom�etrie
normale dans laquelle les axes optiques de chaque cam�era sont approximati-
vement parall�eles et orthogonaux �a la surface de l'objet sont r�esum�es:

� Une meilleure pr�ecision dans la d�etection des points-objets est obtenue
�a travers une con�guration convergente par rapport au cas normal, la
meilleure pr�ecision �etant obtenue pour des observations orthogonales.

� Il en r�esulte que le nombre d'images n�ecessaires est moins nombreux
pour les r�eseaux convergents que dans le cas normal. Ceci r�eduit alors
le coût de conception, am�eliorant ainsi l'�economie du syst�eme.

� Dans le cas d'une g�eom�etrie convergente, la redondance des observa-
tions produit par une augmentation dans le nombre de prises de vue
peut am�eliore non seulement la pr�ecision mais aussi la �abilit�e des me-
sures.

� La matrice de covariance des mesures tridimensionnelles obtenues �a
partir des con�gurations convergentes sont homog�enes et isotropes, ce
qui n'est pas le cas pour le cas normal.
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� Un grande 
exibilit�e dans la conception de premier ordre FOD, est
obtenue dans le cas de r�eseaux convergents.

3.3.2 Le probl�eme d'une g�eom�etrie d'image favorable

Dans l'estimation d'un r�eseau photogramm�etrique, chaque point-objet est
crois�e par des multiples rayons perspectifs de fa�con convergente. Au fur et
�a mesure que la distribution et la convergence des rayons perspectifs sur les
points-objets sont am�elior�ees, la triangulation donne alors un meilleur r�e-
sultat par rapport �a la pr�ecision des mesures. La g�eom�etrie d'un r�eseau de
cam�eras pour un objet quelconque doit être estim�e a priori pour s'assurer que
l'on obtient une valeur minimale dans les erreurs tridimensionnelles des me-
sures. Celle-ci doit alors garantir la meilleure pr�ecision et �abilit�e possibles.
Ainsi, l'attitude individuelle de chaque cam�era est en relation directe avec
chacune des cam�eras qui composent le r�eseau. Chaque d�eplacement produit
par une cam�era est li�e �a la qualit�e de la con�guration. Le probl�eme consiste
alors �a d�e�nir une strat�egie qui soit capable de donner une solution satis-
faisante. Pour cela un crit�ere de mesure doit être �etabli �a partir du syst�eme
d'�equations 3.5. Il faut noter que la r�esolution du syst�eme ne se fait donc
pas de fa�con directe car un certain nombre de contraintes limitent l'espace
de solutions. Ainsi, la m�ethode propos�ee doit prendre en compte des aspects
discontinus pour la r�esolution du probl�eme comme dans le cas o�u une cam�era
sort de la zone de visibilit�e.

3.4 Ajustement des faisceaux perspectifs

La m�ethode d'ajustement de faisceaux perspectifs a �et�e d�evelopp�e au sein
de la communaut�e des photogramm�etres [Sla80]. Cette m�ethode est bas�ee sur
le principe de compensation en utilisant la m�ethode des moindres carr�es. Soit
un syst�eme d'�equations lin�eaires se pr�esentant sous la forme suivanteX

i

li =
X
ik

aikxk (3.6)

o�u aik sont les coe�cients connus du syst�eme, li r�epresentent les termes
connus d'un vecteur appel�e vecteur observation. Ce sont des grandeurs sto-
chastiques, donc entach�ees d'erreurs accidentelles. Finalement xk sont les
inconnues du syst�eme d'�equations. Si l'on exprime alors le syst�eme sous la
forme matricielle l = Ax, la solution sera x = A�1l.

En revanche, si l'on dispose d'un nombre d'observations plus grand que
d'inconnues, ce qui est recommand�e �a la fois pour contrôler les observations et
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pour accrô�tre la pr�ecision, on est confront�e �a un probl�eme de compensation.
Ce syst�eme peut être r�esolu en minimisant la somme des carr�es des corrections
v �a apporter aux observations l du syst�eme d'�equations 3.6. On d�eduit alors
le syst�eme des �equations d'erreurs

v = Ax̂� l: (3.7)

Les x̂k inconnues peuvent alors être obtenues en �ecrivant la condition de
minimalisation

vtv = min = (Ax̂� l)t(Ax̂� l) = x̂tAtAx̂� 2ltAx̂+ ltl (3.8)

En d�erivant le syst�eme par rapport �a x̂ et en �egalisant �a z�ero, on obtient alors

x̂ = (AtA)�1Atl (3.9)

La matrice (AtA) est appel�ee la matrice des �equations normales et A est la
matrice des �equations d'erreurs.

La solution d�ecrite jusqu'�a pr�esent est appel�ee la compensation par les
observations interm�ediaires ou par variation de coordonn�ees. Pour appliquer
cette m�ethode, le syst�eme d'�equations 3.5 doit d'abord être lin�earis�e pour
qu'une compensation par les observations interm�ediaires puisse être e�ectu�ee.
L'algorithme de compensation suppose la pr�esence de syst�emes lin�eaires, il
convient de lin�eariser le syst�eme par un d�eveloppement de Taylor limit�e aux
termes du premier ordre. Ainsi, pour r�esoudre ce probl�eme on peut utiliser
l'algorithme de Levenberg-Marquardt [PFTV88] qui est un algorithme bien
connu pour les probl�emes non lin�eaires.

3.4.1 Prise en compte de di��erentes pr�ecisions

La prise en compte de di��erentes pr�ecisions de mesure pour les observa-
tions li est exprim�ee par l'interm�ediaire de l'�ecart type �i. Dans la compensa-
tion ou variation de coordonn�ees, on tient compte de ces pr�ecisions di��erentes
�a l'aide d'une pond�eration 1=�2i qui est regroup�e dans une matrice P

P =

2
6664
1=�21

1=�22
. . .

1=�2i

3
7775 (3.10)

La condition de minimisation de la somme des carr�es des r�esidus v prend
alors la forme vtPv = min, pour une compensation avec des observations de
pr�ecisions di��erentes. Elles conduisent ainsi �a la solution
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x̂ = (AtPA)�1AtPl (3.11)

Les r�esidus v estim�es, correspondant �a toutes les observations l peuvent
alors être d�etermin�es �a l'aide des inconnues x̂ estim�ees par l'interm�ediaire
de l'�equation 3.7, les inconnues �etant elles mêmes d�etermin�ees au moyen des
�equations 3.9 ou 3.11. Les r�esidus v permettent �egalement de calculer le fac-
teur d'�ecart type

�̂0 =

r
vtPv

i� k
(3.12)

Il est ensuite possible, �a l'aide du facteur d'�ecart type �̂0 et des coe�cients
de poids (ou cofacteurs) qkk, de donner une estimation des �ecarts types �̂xk
de toutes les inconnues xk, selon

�̂xk = �̂0
p
qkk (3.13)

Les coe�cients de poids qkk sont les �el�ements de la diagonale principale de
l'inverse de la matrice des �equations normales, soit

Q = (AtPA)�1 (3.14)

Cette matrice d�etermine alors la pr�ecision des param�etres x̂. De même, ces
param�etres peuvent être s�epar�es en deux groupes :

� le premier x̂1, est compris par les param�etres d'orientations externes
(�equation 3.4). Ainsi que pour les param�etres additionnels, s'ils sont
pris en compte par la compensation de faisceaux en introduisant les
polynômes de correction dans les �equations d'erreurs.

� Le deuxi�eme x̂2, est compos�e par les coordonn�ees de points-objet.

Le syst�eme peut être ainsi r�e�ecrit :�
x̂1
x̂2

�
=

�
At

1
PA1 At

1
PA2

At

2
PA1 At

2
PA2

� �
At

1
Pl

At

2
Pl

�
(3.15)

Les x̂2 sont g�en�eralement les param�etres d'int�erêt dans la simulation. La
matrice At

2
PA2 est une matrice hyperdiagonale, avec des sous-matrice 3�3.

L'inversion de cette matrice est particuli�erement simple, car chaque sous-
matrice peut être invers�ee s�epar�ement.



56 Chapitre 3. La conception du r éseau de cam éras

3.4.2 Propagation d'erreur limit�ee

Cette m�ethode de calcul permet une bonne compensation d'erreurs sys-
t�ematiques. N�eanmoins, elle pr�esente les inconv�enients suivants :

1. Comme il ne s'agit pas d'un probl�eme lin�eaire, des m�ethodes particu-
li�eres doivent être mises en �uvre pour obtenir les valeurs approch�ees
requises, �a partir desquels une lin�earisation est possible.

2. La m�ethode n�ecessite un important volume de calcul.

Pour cela, des �etudes dont le but est de simpli�er le calcul ont �et�e e�ec-
tu�ees. Une technique d'ajustement non rigoureuse connue comme propagation
d'erreur limit�ee; LEP 3, a �et�e d�evelopp�ee, ([Fra87]). LEP est �equivalente au
calcul des coordonn�ees objet par intersection, o�u les points-objet sont les
seules inconnues du syst�eme d'�equations. Les param�etres des cam�eras intrin-
s�eques et extrins�eques sont consid�er�es comme �etant libres d'erreur. Ainsi, la
variance dans les coordonn�ees des points-objets survient principalement de
la propagation d'erreurs al�eatoires produit dans les mesures des coordonn�ees
images. Ce mod�ele permet donc d'estimer une valeur d'erreur dans les coor-
donn�ees des points-objet pour une con�guration donn�ee. De cette fa�con, nous
pouvons �etudier la phase de conception de premier ordre FOD. Cependant
cette analyse ne permet pas d'�etudier les probl�emes de donn�ees li�es �a la phase
de conception ZOD, telle que la calibration. N�eanmoins, notre but ultime est
d'estimer l'aspect que pourrait avoir une con�guration de cam�eras ayant un
haut degr�e de convergence, pour le cas d'objets complexes pr�esentant des
occultations. Dans cette situation, LEP donne une estimation similaire au
cas de propagation totale. Le temps d'ex�ecution n�ecessaire pour calculer la
pr�ecision d'un tel r�eseau est une fraction du temps employ�e pour la m�ethode
de compensation d'observations interm�ediaires. Ce mod�ele a �et�e utilis�e dans
des travaux de simulation cherchant �a �etudier la disposition spatiale des ca-
m�eras dans le cadre d'un syst�eme expert [Mas94]. Ainsi, l'id�ee est d'estimer
de fa�con automatique une telle con�guration, d'une fa�con algorithmique en
utilisant une estimation analytique de l'erreur tridimensionnelle.

3.5 Estimation de l'erreur tridimensionnelle

Le probl�eme de la reconstruction tridimensionnelle implique un ensemble
de M cam�eras qui regardent P points plac�es sur un objet compos�e de N sur-
faces. Conform�ement au mod�ele st�enop�e, une cam�era est consid�er�ee comme

3. en anglais \limited error propagation".
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un syst�eme qu'ex�ecute une transformation projective lin�eaire connue de l'es-
pace projectif P 3 dans le plan projectif P 2. Les matrices de projection de
chaque cam�era ainsi que les points images �etant connus, une �etude de propa-
gation des erreurs peut être d�evelopp�ee �a partir du syst�eme d'�equations 3.5
r�e�ecrit lin�eairement sous la forme :

�
(uijm

i
31 �mi

11) (uijm
i
32 �mi

12) (uijm
i
33 �mi

13)
(vijm

i
31 �mi

21) (vijm
i
32 �mi

22) (vijm
i
33 �mi

23)

�0@ Xj

Yj
Zj

1
A =

�
(mi

14 � uijm
i
34)

(mi
24 � vijm

i
34)

�
(3.16)

Ce syst�eme peut être �ecrit en notation matricielle comme suit

A(pij;Mi)Pj = b(pij;Mi); (3.17)

en multipliant les deux membres du syst�eme d'�equations par At on obtient
alors

AtAP = Atb; (3.18)

si la matrice AtA est inversible, on obtient la solution

P = (AtA)�1Atb; (3.19)

ce qui minimise kAP� bk2.
La forme de la solution est similaire au syst�eme d'�equations 3.9. Ainsi,

nous avons les valeurs au sens des moindres carr�es des points tridimensionnels
reconstruits. Cette relation exprime tout simplement la relation lin�eaire entre
les points images pij et les points tridimensionnels Pj �a partir de matrices de
projection Mi.

3.5.1 Estimation de l'incertitude par la m�ethode ana-

lytique

A�n de mesurer l'incertitude li�ee au processus de reconstruction et en
tenant compte du fait que P 2 R 3j a �et�e calcul�e �a partir d'un autre vecteur
al�eatoire p 2 R 2ij en utilisant une fonction f de classe C1

P = f(p) (3.20)

la matrice de covariance �P est approxim�ee �a l'aide du d�eveloppement de
Taylor de la fonction f au voisinage de la moyenne E[p]. Ceci est exprim�e
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par la proposition suivante, voir [Fau93, chapter V].

Proposition 1 �Etant donn�es un vecteur al�eatoire p 2 R 2ij , de distribution
gaussienne de moyenne E[p] et de covariance �p, et P 2 R 3j , le vecteur
al�eatoire donn�e par P = f(p), o�u f est une fonction de classe C1, la moyenne
de P peut être approxim�ee au premier ordre par f(E[p]) et sa covariance par

�P =
@f(E[p])

@p
�p

@f(E[p])

@p

t

(3.21)

D�emonstration: Le d�eveloppement au premier ordre de la fonction f au
voisinage de E[p] est donn�e par

f(p) = f(E[p]) +
@f(E[p])

@p
(p� E[p]) + �(p) (3.22)

Le terme @f(E[p])
@p

repr�esente la matrice Jacobienne de f(p) en E[p] et �(p) est

une fonction born�ee en chaque coordonn�ee par "(kp�E[p]k2) o�u " : t! "(t)
de R dans R est une fonction telle que limt!0 "(t) = 0.

Si on consid�ere maintenant que les r�ealisations de p sont assez proches de
E[p], f(p) peut être approxim�ee par le terme au premier ordre seulement, en
n�egligeant le terme " dans 3.22. On obtient alors :

E[P ] ' f(E[p])

f(p)� f(E[p]) ' @f(E[p])

@p
(p� E[p])

d'o�u il r�esulte que

E[(f(p)�f(E[p]))(f(p)�f(E[p]))t] ' E[
@f(E[p])

@p
(p�E[p])(p�E[p])t(@f(E[p])

@p
)t

=
@f(E[p])

@p
E[(p� E[p])(p� E[p])t](

@f(E[p])

@p
)t

est l'approximation au premier ordre de la matrice de covariance �P en
fonction de �p donn�e par 3.21. 2

Ainsi, �P est une matrice d�e�nie, positive et sym�etrique, que d�ecrit les
limites sur P = f(p) dans le voisinage de E[P ] = f(E[p]) �etant donn�e celui de
p dans le voisinage de E[p]. Cette proposition nous permet alors de calculer
l'incertitude des points tridimensionnels, si l'incertitude des points images
�p est connue. A partir du syst�eme d'�equations 3.19 on a alors :
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�P3�3 =

2
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3
7777775 (3.23)

3.6 Estimation de l'erreur dans les images

La matrice de covariance des points images peut être �ecrit sous la forme

�pi�i =

2
666664
�u21

�v21
. . .

�u2i
�v2i

3
777775 (3.24)

Pour compl�eter l'�etude d'incertitude, une analyse sur les points images
doit être r�ealis�ee. Pour cela une exp�erimentation concernant la d�etection du
centre de cibles circulaires sera introduit en utilisant la mire de calibration,
(voir �gure 3.5). Cette mire est compos�ee de 160 cibles circulaires r�etro-
r�e
�echissantes plac�ee dans un volume de 33:7 � 26:2 � 26:2cm3. La prise
d'images a �et�e e�ectu�ee avec une cam�era PULNIX TM-6EX et un objectif
KINOPTIK, de longueur focale 12.5 mm. La carte d'acquisition est une carte
\Imaging Technology 150".

Une quanti�cation dans la pr�ecision d'extraction sera estim�ee �a l'aide de
la Proposition 1. La relation pour d�eduire l'incertitude des points images
sera �etablie �a travers le birapport de quatre points align�es qui est l'invariant
projectif fondamental.

D�e�nition 1 Soient A;B;C;D quatre points colin�eaires, nous d�e�nissons
leur birapport, not�e K = [A;B;C;D], comme

K = [A;B;C;D] =
AC �BD

AD � BC
(3.25)

o�u AC est la mesure alg�ebrique de AC.

Cette relation est connue comme �etant le th�eor�eme fondamental de la g�eo-
m�etrie projective, pour laquelle, toute homographie conserve le birapport
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a) La mire de calibration. b) Une s�equence de photos sur 4 points.

[R|T]

La mire de calibration est compos�ee de cibles circulaires.

Fig. 3.5 { Une exp�erimentation est e�ectu�ee a�n d'estimer l'incertitude des
points images. La valeur d'incertitude diminue par rapport �a l'angle d'incli-
naison

([Moh93]). Ainsi, si on applique une transformation projective au quatre
points produisant quatre nouveaux points colin�eaires. La relation

[A;B;C;D] = [A0; B0; C 0; D0] (3.26)

reste la même quelque soit l'image dans laquelle 4 points align�es de la sc�ene
sont projet�es.

La d�e�nition pr�ec�edente nous permet d'�evaluer le pouvoir de discrimina-
tion d'un birapport de quatre points donn�es. Cependant, dans cette section
nous cherchons �a �evaluer l'incertitude sur le birapport de quatre points en
fonction de l'incertitude sur ces points. Dans le cas de con�gurations homo-
th�etiques, l'incertitude sur le birapport varie de mani�ere inversement pro-
portionnelle aux distances entre les points ([Mor93]). Ainsi, pour une même
image o�u les incertitudes sur les points peuvent être consid�er�ees comme iden-
tiques suivant une loi de probabilit�e normale. On peut choisir une con�gura-
tion de birapport �egale �a K = [0; 3; 2; 1] = 4 dans la mire utilis�ee, �a partir des
points align�es et �equidistants les uns des autres pour obtenir des birapports
stables.

A�n de r�ealiser l'exp�erimentation, nous allons utiliser un d�etecteur de
cibles circulaires, similaire �a celui propos�e par Gruen [Gru85], pour extraire
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sa position dans les images ([Bra95]). La fonction K calculant le birapport
peut se lin�eariser localement autour de la con�guration de K = [0; 3; 2; 1].
La relation entre l'�ecart-type des valeurs de birapports et celui de l'erreur
d'extraction des cibles peut se d�eduire du d�eveloppement de Taylor de K au
premier ordre

�K = @f(K) �p @f(K)t (3.27)

o�u

� �K de taille 1� 1, est �egal �a la variance des valeurs du birapport �2K .
Cette valeur est calcul�ee en consid�erant tous les birapports Ki obtenus
�a partir de 4 cibles align�ees et �equidistantes �a l'aide de la moyenne
discr�ete

�K =
1

N

NX
i=1

Ki

en utilisant la m�ethode statistique

�2K =
1

N � 1

NX
i=1

(Ki � �K)2

� @f(K) est le Jacobien de K, dont les d�eriv�ees partielles par rapport �a
chaque point sont calcul�ees comme suit

JK =

�
(b� d)(c� d)

(a� d)2(b� c)
;
(a� c)(d� c)

(a� d)(b� c)2
;
(b� d)(b� a)

(a� d)(b� c)2
;
(a� c)(b� a)

(a� d)2(b� c)

�

Consid�erant, que pour des con�gurations homoth�etiques

JK(�a; �b; �c; �d) =
1

�
JK(a; b; c; d)

on obtient alors kJK(0; 3; 2; 1)k2 = 80.

� �p est la matrice de covariance des 4 points align�es utilis�es pour calculer
le birapport K. Comme toutes les cibles sont extraites sans erreurs
syst�ematiques

�p = �2p I4�4

o�u �p repr�esente l'�ecart-type des erreurs d'extractions des cibles, et I
est la matrice identit�e de taille 4� 4.
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Angle � �px �x �Kx Kx �py �y �Ky Ky

0� .011 40.04 2.5 �10�3 3.99 .018 57.45 2.9 �10�3 4.0
10� .017 39.61 3.8 �10�3 3.99 .011 57.52 1.7 �10�3 4.0
20� .013 38.34 3.0 �10�3 3.99 .016 57.79 2.4 �10�3 4.0
30� .014 36.13 3.5 �10�3 3.99 .012 58.28 1.8 �10�3 4.0
40� .027 33.25 7.4 �10�3 4.00 .023 59.02 3.5 �10�3 4.0
50� .026 29.54 8.0 �10�3 3.99 .027 59.95 4.0 �10�3 4.0
60� .029 25.3 1.0 �10�2 4.00 .031 61.19 4.6 �10�3 4.0
70� .024 20.84 1.0 �10�2 3.98 .022 62.74 3.1 �10�3 4.0
75� .054 18.7 2.6 �10�2 3.98 .074 63.69 1.0 �10�2 4.0

Tab. 3.1 { R�esultats d'exp�erimentations sur la mire de calibration.

3.6.1 D�etermination d'un mod�ele d'erreur de points

image

Ainsi, pour des birapports calcul�es avec 4 points align�es et �equidistants

�2K = �2p kJKk2 �! �p = �K
�p
80

(3.28)

o�u � est la distance dans l'image entre 2 cibles. Cette distance est sensible-
ment constante pour des cibles appartenant �a la même image car la d�eforma-
tion perspective de nos images est faible. De même la position des cibles sera
corrig�ee a�n de prendre en compte les distorsions du syst�eme d'acquisition
[Bra95]. De cette mani�ere, une exp�erimentation de 30 photos sur 4 points
align�es de fa�con verticale et horizontale, appartenant �a un plan de la mire
est r�ealis�ee �a intervalles r�eguliers de 10 degr�es. De cette mani�ere la distance
d'observation et l'angle d'incidence sont �a-peu-pr�es similaires pour chaque
exp�erience. Ainsi, nous pouvons calculer l'incertitude des points images �p
par rapport �a l'incertitude mesur�ee du birapport �K en utilisant l'�equation
3.28. Les r�esultats de ces tests sont r�esum�es dans le tableau 3.1. Ainsi, �a partir
de ces r�esultats nous avons estim�e la variance des cibles r�etro-r�e
�echissantes
par rapport �a l'angle d'inclinaison de la prise de vue.

Les valeurs d'incertitude associ�ees aux points images diminuent par rap-
port �a la direction de prise d'images. La qualit�e de la d�etection des points
images �p est d'environ 0:015 pixel. �p est une fonction de l'angle d'inclinaison
� correspondant �a chaque direction d'observation. Comme les cibles sont cir-
culaires et en consid�erant qu'elles sont vues comme des ellipses, nous pouvons
supposer que la matrice de covariance de sa position deux-dimensionnelle
peut être consid�er�ee comme une matrice diagonale par rapport aux axes de
r�ef�erence de l'ellipse, (voir �equation 3.24). Ainsi, les incertitudes associ�ees
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a) R�esultats dans l'axe horizontal.
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b) R�esultats dans l'axe vertical.
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Ces graphiques montrent les meilleures courbes.

Fig. 3.6 { Les graphiques suivants montrent les courbes �p ajust�ees aux
moindres carr�es par rapport aux donn�ees du tableau 3.1. Ces courbes
montrent le changement d'incertitude par rapport �a l'inclinaison des prises
de vues. L'axe X correspond �a la contrainte d'angle d'inclinaison en degr�es
et l'axe Y correspond �a l'erreur dans l'image.

aux axes de l'ellipse sont repr�esent�ees par la variance correspondant �a l'in-
clinaison de chaque prise de vue dans les deux directions associ�ees.

Les graphiques de la �gure 3.6 montrent les r�esultats �naux de nos exp�e-
rimentations autour des axes verticaux et horizontaux. Ces graphiques sont
le r�esultat de l'approximation des donn�ees du tableau 3.1 �a une fonction
hyperbolique. La fonction hyperbolique mod�ele utilis�ee est la suivante

y = �
�
e(

�
90�x

) + e(
�

90+x
)
�
+ 
 (3.29)

Il faut remarquer que les donn�ees sont mieux ajust�ees �a une fonction de
cette forme. D'apr�es l'estimation des param�etres du mod�ele 3.29, une seule
courbe est d�e�nie pour les deux directions d'exp�erimentation dont les valeurs
correspondantes sont � = 79:74, � = 1:31 � 10�3 et 
 = 8 � 10�3. Ce
mod�ele correspond �a la contrainte d'angle d'incidence dans la conception
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de r�eseaux de cam�eras. Il faut remarquer que pour un angle sup�erieur �a 80
degr�es, nous n'avons plus de mesures et ceci conduit �a une valeur d'incertitude
in�nie. D'autre part, les graphiques 3.6 correspondent au savoir-faire des
photogramm�etres, en e�et �a partir de 60 degr�es l'incertitude devient tr�es
importante. Le mod�ele �p est utile pour estimer la matrice de covariance des
points tridimensionnels �P .

3.7 Les crit�eres

Apr�es l'�etude d'incertitude d�evelopp�ee dans les sections 3.5 et 3.6, nous
pouvons d�eduire la matrice de covariance �P de taille 3�3 appartenant aux
points tridimensionnels comme

�P =

2
4 �2x �2xy �2xz
�2xy �2y �2yz
�2xz �2yz �2z

3
5 (3.30)

�P est une matrice d�e�nie, sym�etrique et positive. Cette matrice d�etermine
la pr�ecision des mesures tridimensionnelles. Plusieurs crit�eres peuvent être
d�etermin�es, a�n de s�electionner la meilleure matrice de covariance correspon-
dant au r�eseau de cam�eras repr�esentant la distribution ou g�eom�etrie d'image
la plus favorable. Ainsi, la comparaison des matrices de covariance peut être
interpr�et�ee comme �etant la d�etermination de l'�ecart-type ��P , de la fonction
P = f(p), (voir �equation 3.19). L'�ecart-type ��P1 exprime alors la valeur
d'incertitude li�ee �a la matrice de covariance �P1, lequelle est meilleure par
rapport �a un autre �ecart-type associ�e �a une distribution d'images de cova-
riance �P2.

�P1 � �P2; ��P1f � ��P2f (3.31)

Ainsi, des mesures peuvent être d�eriv�ees de la matrice de covariance �P a�n
d'estimer la qualit�e quantitative sur une g�eom�etrie d'image quelconque.

Parmi les principaux crit�eres on peut citer :

� La variance individuelle des param�etres. La pr�ecision dans chaque
composante d'un point tridimensionnel est obtenue directement des va-
leurs respectives dans la diagonale de la matrice �P .

�2x ; �2y ; �2z

� Des mesures �a partir de la variance individuelle. Une �evaluation
sur les mesures des coordonn�ees des points objets peut être d�eriv�ee �a
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partir de la variance dans chaque composante en utilisant des valeurs
statistiques d�eriv�ees.

{ La trace. Cette mesure est �egale �a la somme de tous les �el�ements
sur la diagonale de la matrice �P .

tr(�P ) =
3X
i=1

�Pii (3.32)

{ La variance maximale. La plus grande valeur de variance dans
les �el�ements de la diagonale de la matrice �P , d�etermine le cas
extrême dans lequel la qualit�e du r�eseau des cam�eras propos�ee
peut être �evalu�ee.

�(P ) = max
j=1:::3

�Pjj (3.33)

{ Le niveau d'isotropie. D'apr�es Mason ([Mas94]), une valeur k
seuil peut être estim�ee �a partir d'une valeur maximale, minimale
et moyenne des �el�ements de la diagonale. Cette valeur d�etermine
le niveau d'�egalit�e de la variance dans toutes les directions �2x =
�2y = �2z .

k � �max � �min

��
(3.34)

� Les valeurs propres de �P . Les valeurs propres de la matrice �Pn�n,
ont la propri�et�e d'être invariants aux similitudes. Ainsi, �a partir de ces
valeurs une estimation quantitative sur une g�eom�etrie d'image peut
être d�eriv�ee.

� L'hyper-ellipso��de d'incertitude. Il n'est pas un crit�ere en lui-
même, mais il serve �a visualiser l'incertitude des mesures tridimension-
nelles. En supposant que P a une distribution gaussienne et que �P
est une matrice d�e�nie sym�etrique et positive non singuli�ere, c'est-�a-
dire que toutes les valeurs propres sont strictement positives, le vecteur
al�eatoire � d�e�ni par

� = �P�
1

2 (P � E[P ])

a une distribution gaussienne, de moyenne nulle et de covariance

E[��t] = E[�P�
1

2 (P �E[P ])(P �E[P ])t�P�
1

2 ] = �P�
1

2�P�P�
1

2 = I
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Par cons�equent, la variable al�eatoire �P est d�e�nie par

�P = �t� = (P � E[P ])t�P�1(P � E[P ])

Il en suit une distribution de �2 avec r = rang(�P ) d�egr�es de libert�e.
En d'autre termes, ceci peut être exprim�e par la proposition bien connue
suivante.

Proposition 2 Si le vecteur al�eatoire P de distribution gaussienne
est connu, la probabilit�e qu'une r�ealisation de P soit �a l'int�erieur de
l'hyper-ellipso��de d'incertitude de dimension r = rang(�P ) est d�e�ni
par l'�equation

(P � E[P ])t�P�1(P � E[P ]) = k2 (3.35)

d'o�u une probabilit�e

P�2(k; r)

o�u k est un scalaire arbitraire. 2

Cette hyper-ellipso��de permet de repr�esenter graphiquement l'incerti-
tude li�ee �a P . �Evidemment, cette visualisation ne peut se faire que si
r est inf�erieur ou �egal �a trois. Pour un r quelconque, on peut calculer
les demi axes de l'hyper-ellipso��de par la formule

ai =

s
k2

wi

(3.36)

o�u les wi sont les valeurs propres de la matrice �P�1 ainsi que les
directions des axes principaux wi qui sont les vecteurs propres corres-
pondants.

� Une matrice crit�ere. Finalement, une derni�ere mesure peut être �eta-
blie �a partir d'une matrice crit�ere g�en�eralement de 30% �a 40 % plus
petite que la matrice originale, voir [FC90]. Celle-ci est une matrice
dont le but est d'�etablir une forme id�eale. F�orstner a propos�e une m�e-
trique �a partir de la propri�et�e d'invariance des valeurs propres de �P
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aux similitudes, a�n d'obtenir une mesure sur la distance entre deux
matrices de covariance �P et �Q, (voir [F�or95]).

d(�P;�Q) =

vuut 3X
i=1

ln2 �i(�P;�Q) : (3.37)

O�u les valeurs propes �i(�P;�Q) vient de j��P � �Qj = 0.

Les di��erents crit�eres �etudi�es peuvent servir de mod�ele a�n de caract�eriser
de fa�con quantitative une con�guration de cam�eras quelconque. Parmi les
crit�eres �etudi�es le choix d'une matrice crit�ere implique qu'une solution au
probl�eme FOD ait �et�e r�ealis�ee a priori. Ainsi, �a partir de la supposition
d'une con�guration initiale, l'optimisation du r�eseau doit par d�e�nition être
relative et non absolue. Notre preocupation est de donner une solution au
probl�eme FOD, ainsi la voie d'une matrice crit�ere n'est pas utilisable. Pour
cela, notre id�ee est d'�etudier le probl�eme en termes d'optimisation.

Le choix de la valeur propre maximale �max comme crit�ere �a minimiser
n�ecessite la d�ecomposition matricielle de �P . De même, la valeur

p
�max est

en relation avec l'�ecart-type maximal de �P . Ainsi, nous pouvons remplacer
le crit�ere de valeur propre maximale pour une mesure moins stricte comme
la trace. Cependant comme la valeur propre maximale est en relation directe
avec l'�ecart-type maximal, au lieu d'utiliser la trace de �P nous proposons
comme mesure �(P ) l'utilisation de l'�el�ement maximal dans la diagonale de
�P . Ceci correspond �a la plus mauvaise variance dans toutes les directions de
l'hyper-ellipso��de d'incertitude. Cette mesure est facile �a calculer et donne une
bonne uniformit�e de la pr�ecision du r�eseau pour chaque axe des coordonn�ees.

Nous allons utiliser les ellipso��des d'erreur comme un outil de repr�esenta-
tion graphique de la solution. De cette mani�ere, le but dans la visualisation
sera d'illustrer la qualit�e du processus de conception d'un r�eseau; ceci permet
une bonne perception de la qualit�e du r�esultat obtenu.

3.8 Positionnement des cam�eras au moyen d'une

repr�esentation sph�erique

Suivant les approches propos�ees par plusieurs chercheurs (voir, [Che87],
[FD84], [BH87a], section 2.2 ), nous allons simpli�er le probl�eme du place-
ment en supposant nos cam�eras sur une sph�ere centr�ee sur l'objet �a observer,
(voir �gure 3.7).
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a) Distribution des cam�eras. b) Inclinaison par rapport au plan X-Z.
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(    ,    , r ) α   β  

Direction de Point de vue

D�e�nition de l'espace de recherche utilisant une sph�ere g�eod�esique

Fig. 3.7 { Ces graphiques montrent une fa�con de diviser l'espace de recherche
�a travers l'utilisation d'une sph�ere qui entoure l'objet �a observer. De cette
mani�ere, l'attitude de la cam�era est d�etermin�ee par les angles � et � ainsi
que par une distance r de la cam�era �a l'objet.

Cette repr�esentation a �et�e appel�ee la contrainte sph�erique dans les travaux
de Mason [Mas94]. Cependant une telle simpli�cation avait d�ej�a �et�e utilis�ee
auparavant ([YHS95], [TG93] et [SNSS92]).

3.8.1 Quelques propri�et�es de la repr�esentation sph�e-

rique

Le but est de d�eterminer la disposition spatiale id�eale de M cam�eras.
A�n d'obtenir la plus petite erreur dans les mesures tridimensionnelles, cette
repr�esentation est d�e�nie par une discr�etisation de l'espace en longitude et
latitude �a travers une sph�ere qui recouvre les surfaces �a observer. Chaque
cellule sur la sph�ere d�esigne une direction de prise de vue qui est num�erot�ee
a�n d'être utilis�ee ensuite par un processus d'optimisation combinatoire. La
relation directe entre les coordonn�ees sph�eriques et les propri�et�es li�ees �a la
g�eom�etrie des images va nous permettre d'exploiter le processus de recherche
en utilisant les caract�eristiques suivantes

� La d�etermination d'un syst�eme g�en�eral de coordonn�ees (Os;X; Y; Z).
L'origine du rep�ere Os est localis�ee au centre nominal de l'objet �a
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mesurer. De cette mani�ere, chaque cam�era est plac�ee sur une cellule
de la sph�ere avec son axe optique dirig�e vers le centre de l'objet, (voir
�gure 3.7).

� La disposition spatiale de chaque cam�era est d�e�nie �a partir de deux
rotations d'angles � et � sur les axes X et Y du syst�eme de coor-
donn�ees g�en�eral et du rayon r constant. Ceci peut être exprim�e par
un changement de rep�ere des coordonn�ees sph�eriques aux coordonn�ees
cart�esiennes comme suit

X = r sin(�) sin(�)

Y = r cos(�)

Z = �r sin(�) cos(�)

(3.38)

� La discr�etisation de l'espace de recherche �a travers deux angles � et �
qui divisent l'espace en termes de longitude et latitude, peut s'e�ectuer
de plusieurs fa�cons. Cette division devrait permettre une exploration
su�sante dans les deux directions principales de recherche. Une pre-
mi�ere approximation peut être e�ectu�ee �a l'aide d'un icosa�edre comme
base de discr�etisation dont chacunes des vingt faces peuvent être subdi-
vis�ees en plusieurs r�egions, jusqu'�a l'obtention d'une r�esolution accep-
table [SNSS92]. D'autre part, une deuxi�eme approximation peut être
obtenue directement �a partir de la s�eparation angulaire dans les deux
directions

� = f0�; : : : ; 180�g

� = f0�; : : : ; 360�g

Cette discr�etisation est simple �a impl�ementer [Mas94]. Cependant, la
division de l'espace ne produit pas de cellules �egales en taille, c'est-
�a-dire que la r�esolution augmente par rapport �a la latitude �. A�n de
corriger ce probl�eme, une approximation peut être e�ectu�ee dans le but
d'avoir des cellules de taille similaire [YHS95]. La longueur d'arc � de
chaque cellule peut varier par rapport �a

d� = sin(�)d�d� :
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En prenant en compte le fait que d� est constant par rapport �a �, que
d� d�epend seulement de sin(�)d�, et que nous voulons laisser constant
la longueur d'arc � pour toute valeur possible de �. Nous pouvons ainsi
diviser l'espace de recherche � en 360 sin(�) intervalles dans la direction
�, de la mani�ere suivante

� = f(�; �) j 0� � � � 180� ; 0� � � � [360 sin(�)]g

Ainsi, la discr�etisation de la sph�ere est approxim�ee de fa�con �a avoir des
cellules de même taille.

� La distance de la cam�era par rapport �a l'objet r, �a travers une direction
de vue quelconque, doit satisfaire les contraintes li�ees �a la saisie de
l'image. C'est-�a-dire que, l'image dans la cam�era Mi doit être prise
avec une r�esolution su�sante pour conduire le processus de mesure �a
la pr�ecision demand�ee. Ceci est exprim�e par la distance maximale rmax.
De plus il faut que la cam�era satisfasse les contraintes de placement qui
sont la mise au point et le champ de vision li�es �a la distance minimale
rmin. Ces deux mesures nous donnent un intervalleR des valeurs d�e�nies
pour chaque cam�era par rapport aux di��erentes surfaces de l'objet �a
visualiser.

R = [rmin; rmax] (3.39)

� Finalement, la repr�esentation sph�erique pour le placement des cam�eras
permet de travailler de fa�con naturelle en termes d'angles. Cette pro-
pri�et�e est li�ee aux deux facteurs principaux d'une g�eom�etrie d'image
favorable :

1. L'angle d'inclinaison de chaque cam�era par rapport �a un groupe de
cibles appartenant �a une surface est d�etermin�e �a travers le produit
scalaire de deux vecteurs. Le premier vecteur A est estim�e �a partir
de la position de la cam�era et de chacunes des cibles observ�ees.
Le deuxi�eme vecteur B est d�e�ni comme la normale de la surface
observ�ee

2. La repr�esentation sph�erique fait preuve de capacit�e pour alt�erer la
distribution des cam�eras en position et orientation. Ceci permet
de suivre les exigences au niveau de la pr�ecision, a�n d'am�eliorer
la convergence des faisceaux et la redondance des observations. De
cette mani�ere, un processus de recherche dans l'espace de solution
peut être d�evelopp�e et mis en �uvre.
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Le probl�eme du placement des cam�eras est essentiellement de nature g�eo-
m�etrique. L'approche en utilisant une r�epartition sph�erique aide �a �etudier
plus simplement les deux facteurs principaux dans la conception d'un r�eseau
qui sont la distribution des cam�eras autour de l'objet �a observer et l'inclinai-
son de chaque cam�era par rapport �a chacune de surfaces observ�ees. Ainsi, le
mod�ele g�eom�etrique de repr�esentation discr�ete de l'espace de solution sous
forme de sph�ere sera une base fondamentale dans l'�elaboration d'une strat�egie
capable de r�esoudre le probl�eme du placement de M cam�eras.

3.9 Estimation des param�etres optiques

Un des aspects importants dans la conception du r�eseau des cam�eras est
celui de la d�etermination de la distance de la cam�era par rapport �a l'objet. La
d�e�nition de l'intervalle R des valeurs qui satisfont les contraintes optiques
d'une cam�era peut être trouv�ee de di��erentes fa�cons. Les approches sont
essentiellement de nature analytique [CK88]. Le but est de d�eterminer la
position spatiale de la cam�era, �etant donn�es les di��erents param�etres optiques
tels que la distance focale, l'ouverture, le champ de vision et la r�esolution qui
d�ependent du r�eglage des lentilles et des objectifs.

Pour cela, a�n d'automatiser le processus d'emplacement d'un capteur,
des techniques it�eratives ont �et�e mises au point [Ama94]. Les m�ethodes
consistent �a formuler tous les probl�emes en une liste de contraintes mod�elis�ees
par des fonctions analytiques. Chaque tâche requise g�en�ere une contrainte
g�eom�etrique �equivalente donnant une position admissible dans l'espace tridi-
mensionnel. Les domaines de solutions admissibles obtenus pour chaque tâche
requise s'intersectent entre elles, a�n de d�eterminer la position satisfaisant
toutes les contraintes g�eom�etriques de fa�con simultan�ee.

Notre travail de recherche se consacre �a l'�etude d'une disposition favo-
rable des cam�eras. Comme nous l'avons vu, ce probl�eme est en relation avec
la distribution d'une g�eom�etrie d'image ainsi que de la contrainte d'angle
d'inclinaison. Pour cela, on consid�ere cette distance constante de fa�con �a ce
que toutes les contraintes optiques soient satisfaites.

3.10 Quelques consid�erations dans la concep-

tion d'un r�eseau de cam�eras

Jusqu'�a pr�esent, nous avons �etudi�e les principes math�ematiques a�n d'�eta-
blir le crit�ere et les contraintes n�ecessaires dans la conception d'un r�eseau de
cam�eras. Dans cette section, nous allons voir comment la pr�ecision d'un sys-
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t�eme multi-cam�era est d�etermin�ee par la distribution des prises d'images,
ainsi que par la convergence de chaque image par rapport �a un seul plan-
objet.

On visualisera dans ce qui suit l'incertitude �a l'aide de l'ellipso��de d'in-
certitude de la matrice de covariance �P . D'autre part, l'emplacement de
chacune des cam�eras autour du plan X � Z sera r�ealis�e �a partir du mod�ele
sph�erique, voir section 3.8.

3.10.1 S�election d'un sch�ema d'observation

La �gure 3.8.a, montre la distribution spatiale pour une con�guration de
deux cam�eras autour du plan X � Z. Une s�equence de 6 con�gurations est
alors calcul�ee a�n d'illustrer la qualit�e de chacune des solutions. La dispo-
sition spatiale de chaque cam�era est d�etermin�ee par les angles � = 45 et
� = f10; 30; : : : ; 110g du mod�ele sph�erique, de même on consid�ere la va-
leur r comme constante. D'apr�es les estimations et en utilisant la m�ethode
analytique, voir section 3.5.1, des ellipso��des sont calcul�es. La repr�esentation
graphique montre de fa�con claire les avantages d'une con�guration avec un
haut degr�e de convergence. L'ellipso��de d'erreur pour une s�eparation spatiale
de 90� s'av�ere être minimal avec un �max = 0:011 dans le cas de deux ca-
m�eras. Ce r�esultat est con�rm�e par le savoir-faire de photogramm�etres et
l'intuition g�eom�etrique.

Une analyse sur les r�esultats de la s�equence montre que pour des con�-
gurations de cam�eras proches d'une position orthogonale par rapport �a la
surface mesur�ee, la valeur d'incertitude li�ee �a la profondeur devient plus im-
portante. Ainsi, plus on diminue la convergence du r�eseau plus la distribution
s'�elargit. �A partir de ceci, on peut consid�erer que chaque ellipso��de exprime
bien l'incertitude en termes de grandeur et de direction des axes principaux
par rapport �a la disposition des prises d'images.

Un autre exemple de r�eseau est pr�esent�e dans la �gure 3.10. Dans ce cas,
trois cam�eras sont plac�ees avec une distribution ayant 120� de s�eparation
entre chaque cam�era autour de l'axe Y . Cette con�guration est similaire
�a des con�gurations utilis�ees par des experts photogramm�etres, ([Fra96]).
Dans cette situation, on cherche �a �etudier la relation du r�eseau de cam�eras
ayant di��erents angles de convergence, ainsi qu'un nombre di��erent de prises
d'images. De cette fa�con les cam�eras composant le r�eseau sont d�eplac�ees par
rapport au plan X � Z variant l'angle d'inclinaison � = f70; 60; : : : ; 30g,
pour les cas de 2; 3; : : : ; 9 images par cam�era. La �gure 3.11 montre plusieurs
courbes d�eterminant la pr�ecision de chaque con�guration. Chaque courbe
est calcul�ee �a partir de l'inverse de la valeur d'erreur. De cette mani�ere,
deux ensembles de courbes sont a�ch�es, chacun correspondant �a un des axes
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a) D�eplacement de la cam�era B par rapport �a la cam�era A.
L'objet �a mesurer est au centre de la sph�ere.
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b) Ellipso��de d'incertitude �a 10�.
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c) Ellipso��de d'incertitude �a 30�.
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Fig. 3.8 { La �gure a, montre la g�eom�etrie d'image utilis�ee pour une con�gu-
ration de deux cam�eras. La cam�era B est d�eplac�ee par rapport �a la premi�ere
autour de l'axe Y . Les graphiques b et c montrent l'aspect des ellipso��des lors
des deux premiers d�eplacements (� = f10; 30g).
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c) Ellipso��de d'incertitude �a 90�.
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d) Ellipso��de d'incertitude �a 110�.
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a) Ellipso��de d'incertitude �a 50�.
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b) Ellipso��de d'incertitude �a 70�.
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Fig. 3.9 { Ces graphiques montrent les di��erents ellipso��des d'erreur pour une
distribution d'image entre 50� et 110�. Dans le cas d'une g�eom�etrie d'image
�a 90� une valeur minimale au niveau de tous les axes est obtenue (attention,
les �echelles sont di��erentes). De cette fa�con les ellipso��des approchent le cas
homog�ene.
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Fig. 3.10 { Trois cam�eras sont dispos�ees autour de l'axe Y avec une distri-
bution uniforme de 120�, a�n d'�etudier la con�guration par rapport �a l'angle
d'inclinaison et le nombre d'images.
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Fig. 3.11 { La distribution des cam�eras est �evalu�ee aux di��erents angles de
convergence et pour un nombre di��erent des prises d'images. Ces graphiques
montrent que pour un angle de convergence de 45 degr�es par rapport au plan
X � Z, une valeur optimale est obtenue dans tous les cas.
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de l'ellipso��de d'incertitude. Les courbes dont les valeurs d'incertitude sont
moins importantes correspondent �a la pr�ecision dans l'axe des Y , tandis que
pour les valeurs de pr�ecision autour des axes X et Z tr�es proches les uns
des autres nous avons mis sur le graphique seulement la valeur d'incertitude
correspondant �a la valeur maximale, soit dans ce cas l'inverse de la valeur
sur l'axe Z. Cette exp�erimentation est conforme aux r�esultats exp�erimentaux
report�es par les photogramm�etres. Pour une con�guration de cam�eras ayant
une bonne distribution, l'angle de convergence du r�eseau doit être proche de
45�, soit une s�eparation spatiale d'�a-peu-pr�es 90�. E�ectivement, toutes les
courbes maximales et minimales se croisent en ce point.

Ces deux exemples montrent l'importance du choix d'une g�eom�etrie d'image
favorable. Ceci, est d�e�ni par une distribution optimale autour de la sur-
face �a mesurer, ainsi que par l'angle de convergence de chaque cam�era par
rapport �a la normale de la surface observ�ee. Cependant, d'autres con�gu-
rations peuvent être propos�ees avec une valeur minimale similaire au cas
expos�e ci-dessus. De plus, ces deux exemples correspondent aux cas les plus
simples sans contraintes. Notre objectif est d'estimer la disposition d'un cer-
tain nombre de cam�eras qui regardent un objet complexe prenant en compte
les di��erentes contraintes impliqu�ees dans la solution du probl�eme. Pour cela,
un processus d'optimisation combinatoire sera mis en place a�n d'�etudier et
de r�epondre �a la question la plus fondamentale dans la conception du r�eseau
de cam�eras; l'�etape FOD, conception de premier ordre ou le probl�eme de la
con�guration.

3.11 R�esum�e

Dans ce chapitre, nous avons �etudi�e les aspects g�eom�etriques et analy-
tiques utiles dans la conception du r�eseau de cam�eras. Tout d'abord, nous
avons d�evelopp�e un mod�ele g�eom�etrique a�n de repr�esenter de fa�con math�e-
matique la mod�elisation de la perception et de la reconstruction d'un syst�eme
multi-cam�era. A partir de ce mod�ele, on a appliqu�e une analyse de propa-
gation des erreurs a�n d'e�ectuer une mod�elisation sur l'incertitude de la
reconstruction, de même que sur l'erreur dans les images qui leur sont li�ees.
A partir de ces r�esultats nous avons �etabli un crit�ere qui sera utile lors d'un
processus d'optimisation combinatoire lequel sera abord�e dans le chapitre
suivant. D'autre part, dans le but de proposer une solution au probl�eme de
la conception du r�eseau de cam�eras, nous avons identi��e les objectifs princi-
paux qui sont li�es �a une distribution favorable de cam�eras tel qu'une bonne
convergence par rapport aux surfaces mesur�ees et une distribution optimale
du r�eseau. Ainsi, une solution au probl�eme de con�guration devrait être pro-
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pos�ee pour laquelle la relation entre les di��erentes cam�eras observant un objet
quelconque devrait être �eclaircie.



Chapitre 4

Algorithmes g�en�etiques pour la

conception des r�eseaux de

cam�eras

4.1 Algorithmes d'�evolution

Les algorithmes de calcul �evolutif sont des m�ethodes bas�ees sur le principe
darwinien: les plus adapt�es survivent. Ce sont des techniques stochastiques
travaillant sur un ensemble de structures. L'id�ee consiste �a faire �evoluer les
structures qui se d�eveloppent dans un environnement a�n de proposer des
solutions aux probl�emes que l'environnement pose. Ainsi, les structures sur-
vivent aux changements impos�es �a travers un processus de transformation
connu sous le nom d'\�evolution" dans la th�eorie de la s�election naturelle.
Pour parvenir �a ce point, un processus de s�election agit sur les structures
a�n de trier les meilleures, en se basant seulement sur la performance rela-
tive de chaque structure. A�n de cr�eer de nouvelles structures, des op�erations
agissent sur les structures d�ej�a s�electionn�ees. Les deux op�erations principales
sont la mutation et le croisement. La premi�ere consiste �a appliquer des modi-
�cations al�eatoires �a une s�erie de structures choisies au hasard. La deuxi�eme
consiste �a �echanger g�en�eralement entre deux structures une partie de leur
structures a�n d'en cr�eer de nouvelles. L'int�erêt consiste alors �a utiliser ce
m�ecanisme pour la r�esolution des probl�emes.

Dans ce chapitre nous allons proposer un algorithme d'optimisation bas�e
sur les principes des algorithmes g�en�etiques a�n de repondre aux exigences
tr�es diverses de la conception d'un r�eseau de cam�eras. Tout d'abord en guise
d'introduction, nous parlerons de di��erents types d'algorithmes d'�evolution
auxquels les algorithmes g�en�etiques appartiennent, et des di��erents �el�ements
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conformant un syst�eme adaptif arti�ciel a�n d'identi�er les parties princi-
pales qui seront utiles lors de la mise en �uvre de notre syst�eme. Ensuite,
nous rappellerons le probl�eme de la conception du r�eseau de cam�eras a�n
d'identi�er les obstacles �a a�ranchir lors de la mise en �uvre d'un syst�eme
capable de r�esoudre le probl�eme d'une disposition favorable de cam�eras. La
section 4.3, est d�edi�ee �a l'ad�equation de l'algorithme g�en�etique au probl�eme
pos�e. Tout d'abord, nous pr�esentons la fa�con dont nous avons cod�e un r�eseau
de cam�eras. Ensuite, nous montrons comment les di��erentes contraintes de
notre probl�eme imposent plusieurs �evaluations au r�eseau de cam�eras. A partir
de ceci, nous pr�esentons les di��erents aspects �a consid�erer lors de la mise en
�uvre tel que : l'espace de recherche et la visibilit�e, qui donnent la complexit�e
au probl�eme. Ces consid�erations montrent l'importance de structurer la re-
pr�esentation a�n d'accumuler des r�esultats favorables. Ceci se fait suivant
une classi�cation des di��erentes variables a�n de s�electionner les meilleurs
bits. Dans la section 4.6, nous pr�esentons notre algorithme d'optimisation
multicellulaire appliqu�e au probl�eme de la conception du r�eseau de cam�eras.
Finalement nous concluons sous forme de question : pourquoi les algorithmes
g�en�etiques sont-ils utiles dans la conception des r�eseaux?

4.1.1 Di��erents courants d'algorithmes d'�evolution

L'�etude des syst�emes complexes peut être approch�e en termes d'adapta-
tion. Cette id�ee provient de l'imitation du m�ecanisme biologique pr�esent au
niveau des êtres vivants. La caract�eristique principale d'une telle �etude est
de consid�erer l'am�elioration comme le principal facteur dans la r�esolution des
probl�emes. Le calcul �evolutif regroupe quatre grands courants algorithmiques:
les strat�egies d'�evolution, la programmation �evolutive, les algorithmes g�en�e-
tiques et la programmation g�en�etique. Une discussion approfondie des di��e-
rences entre ces approches peut être trouv�ee dans ([Bac97], [Kin94]). Pour
des probl�emes d'optimisation num�erique appliqu�es dans le domaine de l'in-
g�enierie les strat�egies d'�evolution et les algorithmes g�en�etiques ont �et�e les
principaux styles de programmation retenus ([gen97], [Mich94]). Ces styles
de programmation se distinguent par la fa�con dont le codage de la struc-
ture est e�ectu�e, ainsi que pour les op�erateurs qui agissent sur les structures
[Fog95]. Parmi ces di��erents styles de programmation, nous retiendrons les
algorithmes g�en�etiques dans notre travail de recherche grâce �a sa capacit�e de
r�esoudre des probl�emes d'ordre combinatoire et des probl�emes d'optimisation
num�eriques dans lesquels la fonction est relativement irr�eguli�ere [Gol89]. Ces
algorithmes ont �et�e aussi appliqu�es par d'autres chercheurs avec succ�es pour
des probl�emes de nature similaire au notre [BATM95], dans lequel la plani�-
cation des trajectoires dans le cas d'un robot manipulateur ont �et�e mises au
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point.
Les algorithmes g�en�etiques sont des techniques d'optimisation probabi-

liste bas�ees sur le m�ecanisme de la s�election naturelle et la g�en�etique naturelle
[Gol89]. La m�ethode travaille de fa�con parall�ele dans l'espace de recherche �a
partir d'un �echantillon normalement cod�e de fa�con binaire, et qui est trans-
form�e grâce au processus �evolutif. A partir de leur d�eveloppement �a la �n des
ann�ees soixante [Hol92], les algorithmes g�en�etiques ont fait preuve d'e�cacit�e
dans de grands espaces de recherche, non lin�eaires, complexes et mal compris.
De même, ils ont eu du succ�es dans des situations o�u les connaissances d'ex-
perts sont peu approfondies et di�ciles �a programmer, l�a o�u les techniques
traditionnelles ont �echou�e. Les algorithmes g�en�etiques sont capables de r�e-
soudre des probl�emes non lin�eaires parce qu'ils n'ont pas besoin des d�eriv�ees
pour guider leur recherche. Ces derniers ne sont pas limit�es �a des probl�emes
continus car ils cherchent dans l'espace de recherche �a partir d'un ensemble
de solutions, cette caract�eristique leur permettant d'�echapper aux minimum
locaux. De même, les contraintes du probl�eme sont facilement incorpor�ees �a
la m�ethodologie. Cependant, il y a �egalement des d�esavantages : la solution
optimale globale est di�cile �a atteindre, un grand nombre d'op�erations sont
n�ecessaires pour que le processus converge, et cette convergence est jamais
garantie.

4.1.2 Le syst�eme adaptif

Suivant le travail de Holland [Hol92], un syst�eme adaptif est repr�esent�e
�a travers un ensemble de structures A, l'ensemble d'environnements pos-
sibles E, et une fa�con d'�evaluer la performance de chaque structure dans leur
environnement �E. Le plan adaptif interagit sur le syst�eme �a travers la mo-
di�cation de chaque structure �a partir de l'ensemble d'op�erateurs en accord
avec les contraintes de l'environnement, prenant en compte tout simplement
comme base l'�evaluation �E des structures qui d�ecrivent la solution. De cette
mani�ere, le plan adaptif d�etermine quelles sont les structures qui �emergent
en fonction de leur r�eponse �a l'environnement. Cette strat�egie est repr�esent�ee
�a travers un algorithme g�en�etique, laquelle est d�ecrite normalement en cinq
�etapes, voir Figure 4.1 :

1. La d�e�nition d'une structure, � 2 A. Celle-ci repr�esente une solution
potentielle au probl�eme, ici comment repr�esenter un r�eseau de cam�eras?

2. L'environnement dans lequel la structure interagit, " 2 E. Ceci d�esigne
les limites dans l'espace de solutions d�e�nies par les contraintes de
l'environnement.
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    α      Structure  ε

τ Γ

ω     Ω

     Classe

   Environnement

  Differentes mesures 

d’aptitude  µΕ 

      (associe a chaque E)

Le plan adaptif

d’operateurs
Un ensemble

ε     Ε Α α

Fig. 4.1 { Le syst�eme adaptif.

3. Une mesure de performance �E, c'est-�a-dire, il faut d�eterminer une fa-
�con de mesurer les solutions pour notre probl�eme. Celui ci est repr�esent�e
ici par la valeur �(P ) de l'�equation 3.33.

4. Le plan adaptif, � 2 �, dans lequel la structure est modi��ee. Celui-ci
prend en compte les caract�eristiques de l'environnement qui apportent
des am�eliorations �a la structure. C'est l'algorithme g�en�etique qui sera
d�ecrit plus tard.

5. L'ensemble d'op�erateurs, ! 2 
, qui sont utilis�es par le plan adaptif.
Ceux-ci sont d�e�nis par les op�erations de croisement et de mutation
dans l'algorithme g�en�etique.

4.2 Le probl�eme de la conception d'un r�eseau

des cam�eras

Le probl�eme de la conception d'un r�eseau de cam�eras pr�esente des aspects
discontinus, principalement �a cause de l'impossibilit�e qu'un emplacement de
cam�eras observe tous les points objets �a partir de plusieurs points de vue. Ceci
est principalement dû au contraintes tels que l'angle d'inclinaison limitant la
convergence du r�eseau, les probl�emes d'occultations qui se pr�esentent �a cause
de la forme de l'objet de nature convexe ou concave, ainsi que pour le cas
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o�u il y a des objets qui s'interposent entre la cam�era et l'objet. Dans ces
situations une strat�egie d'optimisation doit g�erer une probl�ematique d'ordre
combinatoire.

D'apr�es l'�etat de l'art sur les syst�emes pour l'emplacement de plusieurs
cam�eras un besoin d'une strat�egie capable de g�erer la complexit�e de la tâche
a �et�e mis en �evidence. La m�ethodologie �evolutive o�re un cadre de solution
�a cette probl�ematique. Le probl�eme peut être alors pos�e en termes d'optimi-
sation prenant en compte les besoins d'adaptation que le syst�eme demande.
De cette mani�ere �a partir du chapitre ant�erieur, o�u l'on a �etabli le crit�ere
et les contraintes g�eom�etriques pr�esentes dans l'environnement �a travers des
expressions analytiques, un algorithme d'optimisation �evolutif sera mis en
place. De cette fa�con, suivant les cinq points cit�es ci-dessus un algorithme
g�en�etique avec une repr�esentation binaire sera d�evelopp�e. N�eanmoins, la re-
pr�esentation binaire n'est pas la seule alternative. En e�et, celle-ci nous donne
la possibilit�e d'e�ectuer de grandes mutations comme nous le verrons dans
la section 4.5. De plus, la taille de la discr�etisation n'a pas d'incidence sur
la qualit�e de la pr�ecision car l'�evaluation d'un r�eseau est en relation directe
avec la s�eparation angulaire entre les di��erentes cam�eras et non par rapport
�a une cam�era. Ainsi, une fois que l'on a trouv�e un bon emplacement, des pe-
tits d�eplacements n'am�eliorent pas la pr�ecision de la con�guration. D'autre
part, le mod�ele de repr�esentation sph�erique sera important a�n d'e�ectuer
une discr�etisation de l'espace de recherche. L'algorithme doit alors prendre
en compte les zones interdites a�n de mener �a bien le processus combinatoire
dans des espaces de recherche multidimensionnels.

Le probl�eme d'une g�eom�etrie d'image favorable pr�esente des con�gura-
tions dans l'espace des solutions tr�es similaires en qualit�e mais di��erentes
en topologie [Mas95a]. Il est bien connu qu'un algorithme g�en�etique dans
des probl�emes multimodaux converge vers des solutions tr�es vari�ees qui sont
tr�es proches de la solution optimale [Gol89]. Ainsi, une des caract�eristiques
importantes que nous allons exploiter dans les algorithmes g�en�etiques est le
fait d'avoir plusieurs solutions du probl�eme �a travers une repr�esentation bi-
naire. Pour cela, plusieurs ex�ecutions de l'algorithme seront accomplies a�n
de connâ�tre les topologies qu'un ensemble de cam�eras peut avoir pour un
certain objet. De cette mani�ere, une r�eponse au probl�eme FOD sera propos�ee.
Il faut remarquer qu'un des buts originaux dans la recherche des algorithmes
g�en�etiques �etait de cr�eer des machines pouvant participer d'une fa�con plus
intelligente et coop�erative dans le processus de conception. La d�etermination
d'un r�eseau de cam�eras est un processus complexe dont l'interaction des dif-
f�erents composants n'est pas d�ecrite de fa�con claire au travers d'une relation
math�ematique directe. L'espace de recherche born�e par les contraintes est
inconnu, discontinu et avec de multiples dimensions. Les processus d'optimi-
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sation traditionnels sont con�cus pour atteindre la meilleure solution, mais tr�es
mal adapt�es pour trouver des solutions alternatives. Ce groupe de solutions
alternatives �emerge �a partir d'un ensemble de contraintes et de fonctions
objectives d�ecrites de fa�con g�en�erale, �a travers le processus de s�election na-
turelle au lieu d'utiliser des connaissances concr�etes pour la r�esolution d'un
probl�eme donn�e.

En r�esum�e, les obstacles principaux dans la mise en �uvre du plan adaptif
appliqu�ee au probl�eme de la conception du r�eseaux de cam�eras sont:

� L'ensemble A est tr�es grand, et donc il y a un grand nombre de possi-
bilit�es �a tester.

� La d�e�nition d'une structure � est compliqu�ee, dans ces circonstances
il est di�cile de connâ�tre la forme g�en�erale responsable d'une bonne
performance.

� La mesure de l'ex�ecution �(P ) est une fonction compliqu�ee, il y a un
grand nombre des param�etres interd�ependants avec des aspects discon-
tinus, non lin�eaires et dont les optimums globaux sont inconnus.

� L'environnement E pr�esente au plan adaptif � un grand 
ux d'informa-
tion, incluant les mesures de chaque sous-structure et les calculs sur les
contraintes g�eom�etriques et de visibilit�e. L'algorithme doit prendre en
compte les occultations produites par la forme de l'objet et il doit �ega-
lement prendre en compte les objets qui s'interposent entre la cam�era
et l'objet �a mesurer.

4.3 Ad�equation de l'algorithme g�en�etique au

probl�eme pos�e

La d�e�nition d'une structure est importante pour le syst�eme photogram-
m�etrique comme pour l'algorithme g�en�etique. D'apr�es la d�e�nition d'un sys-
t�eme multi-cam�era dans la section 3.3, un syst�eme photogramm�etrique est
compos�e de trois parties di��erentes :

� les points tridimensionnels Pj avec leurs normales correspondantes a�n
de connâ�tre l'angle de chaque cam�era par rapport �a la surface,

� les points images pij projet�es sur le plan image, et

� les matrices de projection Mi qui repr�esentent les cam�eras.
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1 0 1 0 0 1 0 1 0

 eval(Λ

Cam_1 Cam_2

P_1)

α α αβ β_1 _1 _2 β _2

Cam_M

_M _M

9 bits : 0 --> 511

1 0 1 0 1 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 0 1 0

Fig. 4.2 { Un r�eseau de cam�eras est repr�esent�e par une structure en forme
d'arbre, compos�e d'un n�ud o�u le processus d'�evaluation est gard�e. Les dif-
f�erentes feuilles correspondent aux variables de chaque cam�era. Toutes les
cam�eras sont cod�ees �a travers deux param�etres (�; �) car la distance de la
cam�era �a l'objet r est consid�er�ee ici comme constante.

Les points tridimensionels Pj, correspondent aux donn�ees d'entr�ee. Ceci
est l'information connue. Ensuite, les points images pij, qui correspondent
aux donn�ees mesur�ees. Finalement, les matrices de projection Mi, qui cor-
respondent aux param�etres �a estimer. Ces matrices d�ecrivent la position et
l'orientation des cam�eras par rapport �a un rep�ere dans l'espace tridimen-
sionnel centr�e dans l'objet. A partir de ceci, une repr�esentation d'un r�eseau
de cam�eras sera e�ectu�ee �a travers le mod�ele sph�erique (voir section 3.8).
Cette repr�esentation, permet que la codi�cation d'un r�eseau de M cam�eras
soit exprim�ee par une s�erie de vecteurs de 9 bits correspondants �a chaque
variable � et � qui conforment une cellule du r�eseau. Ainsi, un grand vec-
teur est form�e �a travers la s�erie de couples (�1; �1; : : : ; �i; �i), dont chaque
couple repr�esente des entiers entre 0; : : : ; 512 �a valeurs dans l'espace sph�e-
rique ([0�; 180�]� [0�; 360�[). Il faut noter que l'approximation a�n d'avoir
des cellules de taille similaire ne r�eduit pas la taille de l'espace de recherche
car la discr�etisation est faite sur un espace binaire. Il existe des pavages plus
r�eguliers pour la sph�ere, mais qui se codent mal et ne se prêtent ni �a la muta-
tion ni au croisement. Ainsi, une cellule (�1; �1) = (000000000; 010000000) =
(0; 256) repr�esente la position de la cam�era Cam1 = (0�; 180�). La repr�esen-
tation en forme de codage binaire permet de diviser en zones bien pr�ecises
l'espace de recherche. La �gure 4.2, montre un exemple du r�eseau de cam�eras.
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Jusqu'ici tout se passe selon un algorithme g�en�etique standard. Cependant,
�a cause de di��erentes contraintes impos�ees dans notre probl�eme, plusieurs
consid�erations doivent être prises en compte.

4.4 Complexit�e dans l'espace de recherche

La repr�esentation de l'espace d�ecrite ci-dessus va nous permettre de placer
les cam�eras appartenant �a l'espace de con�gurations C tout autour d'un objet.
Cependant, il faut prendre en compte les zones interdites de l'espace g�en�er�ees
par les contraintes g�eom�etriques et de visibilit�e. La contrainte d'angle d'in-
cidence limite le nombre de cam�eras qui observent une surface quelconque,
cr�eant ainsi des sous-con�gurations Cs pour chaque surface. Le d�ecodage de
la structure produit alors plusieurs calculs d'erreur qui doivent être inter-
pr�et�es par rapport au nombre de surfaces composant l'objet. Ainsi, parmi
toutes ces valeurs, l'�evaluation d'une structure correspondra �nalement au
calcul d'erreur maximal. En r�esum�e, l'interpr�etation de la structure est r�eali-
s�ee de fa�con dynamique, au contraire d'un algorithme g�en�etique traditionnel.
De cette mani�ere, �a l'instar de la programmation g�en�etique, l'interpr�etation
de la structure ne reste pas �xe. Ainsi, des sous-con�gurations Cs 2 C sont
produites par rapport aux surfaces li�ees �a l'orientation des cibles. Ceci peut
être �ecrit en forme de pr�edicat de la mani�ere suivante :

Cam1 2 Cs =
�

vrai si �1 < �max

faux autrement

De cette mani�ere, une cam�era peut appartenir �a plusieurs con�gurations
en raison de l'orientation des di��erentes cibles.

Un r�eseau de cam�eras doit optimiser la distribution de chaque cam�era
par rapport aux autres a�n d'am�eliorer la convergence du r�eseau prenant en
compte l'inclinaison de chaque cam�era par rapport aux surfaces mesur�ees et
doit en même temps mesurer toutes les cibles avec au moins deux cam�eras
par surface.

Dans ces circonstances, notre m�ethode d'optimisation devrait confron-
ter un probl�eme d'ordre combinatoire. Au contraire des experts photogram-
m�etres ou la strat�egie utilis�ee par Mason [Mas94], la r�esolution du probl�eme
peut être e�ectu�ee sans r�eduire la complexit�e. C'est-�a-dire, que l'on n'a ni
besoin de diviser l'objet en plusieurs parties a�n de r�esoudre chaque plan ni
d'ajouter quelques cam�eras a�n de lier les donn�ees, comme nous le verrons
dans les exp�erimentations.
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4.4.1 Espace de recherche pour des objets convexes

Dans un processus d'optimisation stochastique tel que celui des algo-
rithmes g�en�etiques, l'espace de recherche C doit être pris en compte a�n de
g�en�erer des positions de cam�eras valables. On parle alors d'un algorithme
g�en�etique sous contraintes. Une strat�egie doit être mise en place a�n d'�eviter
les zones interdites. Pour cela, un processus de p�enalisation a �et�e d�evelopp�e
a�n d'acc�eder �a l'espace r�ealisable.

L'espace de recherche dans le cas d'un objet convexe est repr�esent�e dans
la �gure 4.3. Cette �gure montre la discr�etisation de l'espace de recherche
entourant un cube. Les zones de l'espace Cx, Cy et Cz repr�esentent les sous
espaces o�u l'on peut placer les cam�eras qui observent respectivement les sur-
faces X, Y et Z. Dans cet exemple si l'on veut placer un certain nombre de
cam�eras a�n d'observer ces trois surfaces adjacentes, alors des sous espaces
de con�gurations sont d�e�nis comme dans le diagramme de Venn au-dessus
de la �gure. Ainsi, l'espace est divis�e en S = 3 r�egions par rapport au nombre
de surfaces d'int�erêt composant l'objet. L'ensemble de r�egions

Esp Sol =
S[
i=1

Cs

est appel�e l'espace de solutions valables qui est contraint dans notre re-
cherche. Dans cet espace, une zone correspondant �a l'intersection de tous
les sous espaces d�esigne la position de l'espace dans laquelle on peut regarder
en même temps toutes les surfaces d'int�erêt de l'objet. Cette zone de l'es-
pace �etait l'objectif recherch�e dans les syst�emes d'emplacement d'une seule
cam�era. Cependant, pour un syst�eme con�cu pour des mesures tridimension-
nelles, une distribution spatiale du r�eseau de cam�eras doit être e�ectu�ee sur
tout l'espace valable a�n d'obtenir une disposition optimale du point de vue
de la convergence du syst�eme. Les cam�eras doivent être s�epar�ees dans l'espace
a�n d'am�eliorer la convergence du r�eseau. Un compromis est alors impliqu�e
sur les zones de l'espace d�esign�e par la disjonction de deux surfaces voisines

Cy + Cz : Cz + Cx : Cx + Cy
o�u U + V = fx 2 U ou x 2 V : x 62 U \ V g

Ainsi, ces r�egions de l'espace ne permettent pas �a chaque cam�era d'observer
toutes les surfaces de l'objet en même temps. Une position de cam�era peut
être alors d�e�nie de la mani�ere suivante

Cam1(�1; �1) 2 (Cx + Cy) =
8<
:

vrai si �x;y < �max pour chaque Sx;y j
Cam1(�1; �1) 62 (Cx \ Cy)

faux autrement
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Y 

(0,1,0)

Z
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(1,0,0)
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1 évaluation
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Fig. 4.3 { Cette �gure montre comment est discr�etis�e l'espace de recherche
sph�erique entourant un cube par rapport aux trois normales (X; Y; Z). L'in-
tersection de l'espace par rapport �a (Y;X) est d�e�nie par deux sch�emas de
fa�con pr�ecise. Ceci est valable pour les autres espaces de con�gurations. Un
r�eseau de cam�eras doit optimiser la distribution de chaque cam�era par rapport
aux autres cr�eant ainsi des sous-con�gurations pour chaque surface mesur�ee.
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De même, on peut observer que dans cet espace existe un sous-espace privi-
l�egi�e

(Cx + Cy) \ Cz
qui repr�esente les sous espaces dont on peut observer chaque surface Sx ou Sy
en même temps que la surface Sz. Ceci implique une zone de l'espace o�u une
meilleure contribution �a la triangulation du syst�eme peut être obtenue par
rapport aux cam�eras plac�ees dans la r�egion Cy\Cx. Ce genre de consid�erations
peut être �etendu �a des objets complexes pr�esentant des r�egions convexes et
concaves.

L'explosion combinatoire g�en�er�ee par ces contraintes crô�t au fur et �a
mesure que l'on ajoute des cam�eras. Un but souhaitable dans notre travail
de recherche serait que l'algorithme g�en�etique tout en r�esolvant le probl�eme
sache adapter de fa�con transparente son temps d'ex�ecution par rapport �a la
di�cult�e du probl�eme.

4.4.2 Le probl�eme de visibilit�e et des occultations

Un autre aspect di�cile dans le processus d'optimisation est en relation
avec la visibilit�e des cibles. Cela implique de nouvelles zones interdites qui
doivent être prises en compte par le processus de recherche combinatoire.
A�n de prendre en compte ces aspects, l'espace de solutions est red�e�ni par
l'espace de visibilit�e. Il faut �eviter de placer des cam�eras dans les zones o�u les
occultations ne permettent pas d'observer les cibles. Cette contrainte limite
les zones de l'espace o�u l'on peut observer les di��erentes surfaces de l'objet.
L'ensemble de r�egions est ainsi appel�e l'espace de visibilit�e qui est d�e�ni
comme

Esp V is = Esp Sol =
S[
i=1

Cs j au moins une partie de l'objet est visible.

Une discr�etisation de l'espace de visibilit�e peut être e�ectu�ee pour chaque
surface �etudi�ee composant l'objet a�n d'optimiser le test de visibilit�e. Pour
cela, une approximation dans la division de l'espace de recherche est r�ealis�ee
comme dans la section 3.8.1. Ainsi, la discr�etisation de la sph�ere est ap-
proxim�ee de fa�con �a avoir des cellules de même taille. De fait, les visibilit�es
di��erentes de chaque cible risquent de conduire �a une explosion combinatoire.
Quel ensemble de cam�eras doit observer la cible s? Ce probl�eme est r�esolu
d'une part par le pr�ecalcul de visibilit�e et la discr�etisation de la sph�ere (�a
chaque cellule de la sph�ere est a�ect�e l'ensemble des cibles visibles) et d'autre
part par l'optimisation globale qui va chercher une solution dans cet espace
de recherche combinatoire.
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4.5 Choix des meilleurs bits

Lors de la prise en compte des di��erentes contraintes du placement, plu-
sieurs �evaluations se produisent pour une même structure d'arbre. Ceci cor-
respond au d�ecodage de la structure en plusieurs sous-con�gurations de ca-
m�eras. Il faut noter, que l'ordre des di��erentes cam�eras lors de la d�ecodi-
�cation de la structure n'a pas d'importance une fois qu'un bon ensemble
des param�etres a �et�e trouv�e. En e�et, un probl�eme d'ordre combinatoire est
impliqu�e en même temps que notre probl�eme de minimisation car un grand
nombre d'emplacements produisent la même pr�ecision. De cette mani�ere, un
aspect dynamique est impliqu�e dans la conception du r�eseau de cam�eras.
Une strat�egie doit être implement�ee dans notre algorithme a�n d'obtenir les
meilleures solutions au fur et �a mesure que le nombre de cam�eras augmente.
Ainsi, on peut envisager un probl�eme de performance par rapport au codage
en relation �a la longueur des châ�nes binaires [MFH93]. A�n de prendre en
compte cet aspect, la structure en forme d'arbre permet une classi�cation
de l'information. Cette repr�esentation partage les param�etres d�e�nissant un
r�eseau en plusieurs parties distinctes ou \cellules", o�u chacune correspond �a
une variable de la cam�era. Ainsi, chaque param�etre sera associ�e �a son cor-
respondant dans les di��erents r�eseaux, a�n de suivre la course de l'�evolution
pour chaque param�etre de fa�con ind�ependante, voir �gure 4.4. Cette parti-
tion fait �emerger des sous populations de bons individus comme nous l'avons
constat�e dans les exp�erimentations.

Notre probl�eme de repr�esentation peut être d�ecrit comme la d�ecouverte
d'une châ�ne binaire compos�ee de N blocks de K bits. Le temps n�ecessaire
pour d�ecouvrir un premier block de K bits est de l'ordre de 2K. Quel est
le temps n�ecessaire pour d�ecouvrir la chaine compl�ete? Des travaux ont �et�e
e�ectu�es pour mieux comprendre comment de tels algorithmes convergent et
les conditions sous lesquelles on obtient de meilleurs r�esultats (voir [MHF94]).

Ces travaux consid�erent le probl�eme de la d�ecouverte d'une châ�ne de bits
divis�ee en blocks, dans le cas o�u l'on peut connâ�tre l'�evaluation de chaque
block de fa�con ind�ependante. Si on consid�ere que la fonction est su�samment
discriminante comme elle l'est dans notre cas, alors la châ�ne compl�ete peut
être optimis�ee en identi�ant les sous châ�nes les plus signi�catives lors de
l'�evaluation.

Pour une proc�edure faite compl�etement au hasard, l'esp�erance de temps
de d�ecouvrir la châ�ne compl�ete E(K;N) (sous l'hypoth�ese o�u l'on connait les
sous châ�nes responsables d'une bonne performance) est �egale �a l'esp�erance
de temps de d�ecouvrir le premier block E(K; 1), plus cette même valeur
multipli�ee par l'inverse de la proportion de bits qui restent �a changer N

N�1

une fois d�ecouvert le premier block, plus la même valeur E(K; 1) multipli�ee
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par N
N�2

une fois d�ecouvert le deuxi�eme block,etc. Ceci produit une suite
�egale �a :

E(K;N) = E(k; 1)N [1 +
1

2
+
1

3
+ : : :+

1

N
] � 2KN lnN (4.1)

Dans le cas d'un algorithme g�en�etique appell�e ici id�eal, si la probabilit�e de
trouver un code pr�ecis sur une châ�ne tir�ee au hasard est d�e�nie ici comme
p = 1

2K
, alors la probabilit�e de ne pas le trouver est q = 1 � p. Ainsi, la

probabilit�e de trouver le code dans le temps t est P(t) = (1�qt). L'expression
pour tous les blocks des châ�nes dans le temps t est �egale �a :

PN(t) = (1� qt)N :

La probabilit�e PN(t) de trouver exactement tous les N blocks dans le temps
t est :

PN(t) = [1� qt]N � [1� qt�1]N :

Alors, l'esp�erance de temps de trouver dans un temps pr�ecis t la châ�ne
compl�ete peut être �ecrit comme :

EN �
1X
1

t([1� qt]N � [1� qt�1]N)

Cette somme peut être d�evelopp�ee et simpli��ee, avec l'expression qi = (1�
p)i � 1 � ip dans le cas o�u p est su�samment petite. Ainsi, on obtient
l'approximation suivante [Mit96].

EN � (
1

p
)

NX
i=1

1

i
� 2K lnN (4.2)

Ces r�esultats impliquent tout simplement que la performance de l'algo-
rithme peut être largement am�elior�ee si :

1. l'�echantillonnage de chaque param�etre �a optimiser est fait de fa�con
ind�ependante, et

2. l'�evaluation de la fonction est su�samment discriminante.

Dans ces circonstances l'algorithme g�en�etique doit se comporter sous sa
forme id�eal. La vitesse d'ex�ecution sera N fois plus rapide qu'une recherche
al�eatoire. Pour cela, N doit être su�samment grande a�n d'être signi�cative.
Ces consid�erations ont �et�e v�eri��ees lors de nos exp�erimentations.
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Fig. 4.4 { Une classi�cation des di��erents param�etres est utilis�ee a�n de
s�electioner les meilleurs bits. Chaque param�etre du r�eseau 1 est li�e �a son
correspondant dans le r�eseau 2, et ainsi de suite pour les autres r�eseaux.

A partir de ces consid�erations un algorithme g�en�etique appel�e ici multi-
cellulaire, a �et�e d�evelopp�e. Dans cet algorithme chaque groupe de cellules est
�echang�e avec son correspondant formant ainsi une longue châ�ne binaire. En
r�esum�e, la repr�esentation binaire est pr�ef�er�ee ici au lieu d'une repr�esentation
r�eelle du fait que deux châ�nes qui ne sont pas proches l'une par rapport �a
l'autre dans l'espace de repr�esentation sont proches l'une par rapport �a l'autre
dans l'espace de solutions. Ceci permet une recherche al�eatoire de l'espace
en entier. D'autre part, la probabilit�e d'avoir un grand changement dans la
valeur des param�etres, losque l'on a �echang�e un simple bit, est tr�es petite
seulement dans les cas des bits des poids les plus forts. De cette fa�con, une
structure robuste est obtenue qui s'ex�ecute bien par rapport aux changements
dans l'environnement produits par la forme de l'objet et les contraintes g�eo-
m�etriques. Notre algorithme ne mesure pas l'aptitude de chaque cellule de
fa�con individuelle. En e�et, notre algorithme e�ectue une �evaluation globale
en utilisant des d�eriv�ees apr�es avoir appliqu�e les contraintes g�eom�etriques et
de visibilit�e. La structure d'arbre repr�esente un r�eseau de cam�eras qui observe
plusieurs parties de l'objet. Cette con�guration peut être divis�ee en plusieurs
sous-con�gurations, dont chacune observe un groupe de cibles. Ainsi, un algo-
rithme g�en�etique pour chaque variable est ex�ecut�e avec une seule �evaluation
g�en�erale �(P ) entre toutes les sous-con�gurations. L'aptitude sera alors la
pire parmi toutes les mesures d'un objet complexe. De cette fa�con, on peut
consid�erer l'algorithme comme un algorithme g�en�etique id�eal [Mit96, page
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132] o�u chaque �echantillon est obtenu de fa�con ind�ependante et le meilleur
sch�ema dans chaque �echantillon a tendance �a être s�electionn�e.

4.6 L'algorithme d'optimisation multi-cellulaire

La conception du r�eseau de cam�eras peut être approch�e �a travers un
algorithme d'optimisation multi-cellulaire sous contraintes. L'algorithme g�e-
n�etique multi-cellulaire pr�esente des caract�eristiques di��erentes par rapport
aux m�ethodes traditionnelles:

� L'algorithme g�en�etique cherche �a optimiser �a partir d'un ensemble de
solutions, et non �a partir d'un point en particulier.

� L'algorithme g�en�etique travaille avec un ensemble de solutions cod�ees,
cette caract�eristique permet de faire une s�eparation entre le domaine
de solution et un domaine de codi�cation. Un passage altern�e entre les
deux domaines est e�ectu�e tout au long de l'ex�ecution de l'algorithme.

� L'algorithme g�en�etique utilise seulement comme information l'�evalua-
tion de chaque structure dans son environnement.

� L'algorithme g�en�etique utilise des r�egles de transition probabiliste, et
non des r�egles d�eterministes.

Ainsi, un algorithme g�en�etique multi-cellulaire cherche �a optimiser la fonc-
tion de performance �(P ) d�e�nie dans notre cas sur un espace de repr�esen-
tation binaire cod�e �a travers une s�erie de deux variables (�; �) = f0; 1g �a
valeurs dans R + dont l'attitude de chaque cam�era est repr�esent�e par ces
deux variables et pour laquelle la valeur de la fonction de performance est
aussi dans R +, voir Figure 4.2.

�(P ) �! R + : (�; �) = f0; 1gN �! R + (4.3)

Dans ce contexte un �el�ement repr�esent�e par les variables (�; �), est ap-
pel�e cellule ou chromosome et est regroup�e en une seule structure commune
appel�ee individu qui est cod�e ici en une châ�ne de bits dont chaque bit est
un g�ene. Une population 	 est un ensemble de P individus. Une it�eration de
l'algorithme consiste �a passer de la population courante 	i �a la population
suivante 	i+1. Cette it�eration de base de l'algorithme est appel�ee g�en�era-
tion. Un algorithme g�en�etique est d�ecrit alors dans sa version canonique de
la fa�con suivante:

1. �Etape d'initialisation. Tout d'abord, un ensemble de solutions est
d�etermin�e al�eatoirement, ceci est le cas le plus fr�equent. Cet ensemble
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initial est appel�e population initiale 	0 dans la g�en�eration 0. Chacun
des N = 9 bits de P individus de 	0 est alors tir�e al�eatoirement dans
f0; 1g. La taille de la châ�ne binaire �x�ee �a 9 est largement su�sante
car une discr�etisation sup�erieure n'a pas d'incidence sur la pr�ecision.
D'autre part, le nombre d'individus a �et�e �x�e d'apr�es nos exp�erimenta-
tions �a 30 comme nous le verrons dans la section 5.4.1. Dans la concep-
tion du r�eseau de cam�eras, nous ferons attention �a prendre en consi-
d�eration les contraintes telles que l'angle d'inclinaison et l'occultation
produite par des probl�emes de visibilit�e, a�n d'�eviter les zones interdites
dans l'espace de solution de la population initiale. De cette mani�ere,
les cam�eras qui violent ces contraintes seront rejet�ees.

2. �Etape d'�evaluation. La performance de chaque individu de la po-
pulation courante 	i appel�ee aptitude est calcul�ee. Notons que, dans
la plupart des probl�emes r�eels, cette �etape consomme la majorit�e du
temps de calcul. Pour cela, un point important dans notre travail de re-
cherche �etait d'�etablir un crit�ere rapide telle que la propagation d'erreur
limit�ee, LEP, a�n de connâ�tre l'aspect que pouvait avoir une g�eom�etrie
d'image pour des objets complexes. D'autre part, il est important de
noter que lors de l'�evaluation, toutes les surfaces d'un objet ne sont pas
visibles pour l'ensemble des cam�eras. De cette fa�con, on doit calculer la
valeur d'incertitude pour chaque surface de l'objet �a partir seulement
des sous-ensembles des cam�eras qui les regardent. A partir de ces consi-
d�erations on choisit la valeur d'incertitude maximale, correspondant au
cas extrême, (voir chapitre 3).

Aptitude = �(P ) =
S

max
surface=1

�
max
j=1:::3

�Pjj

�
(4.4)

3. �Etape de s�election. Une population interm�ediaire de cam�eras 	0i de
même taille que 	i est cr�e�ee par copie des individus de 	i. Chaque
individu est recopi�e un certain nombre de fois �a travers la s�election par
tournoi. Un ensemble de k individus (typiquement, k = 2) de la popula-
tion courante 	i est choisi au hasard de fa�con uniforme, et le vainqueur
du tournoi; c'est-�a-dire, l'un des deux individus ayant eu la meilleure
performance, est ajout�e �a la population 	0i. D'autres m�ethodes existent
telles que: le tirage �a la roulette, la s�election par le rang, etc; ([Gol89]).
Cependant, la s�election par tournoi reste la plus simple �a impl�emen-
ter sans avoir une di��erence signi�cative en performance [Mit96]. La
s�election est consid�er�ee comme une op�eration �evolutive qui imite le pro-
cessus d'�evolution darwinien a�n de cr�eer les populations d'une g�en�e-
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ration �a une autre. L'esp�erance du nombre de copies de chaque cellule,
dans notre cas la repr�esentation d'un ensemble de cam�eras �a travers
ses deux variables (�; �), est fonction du rapport entre la performance
de l'individu Ai auquel ils appartiennent exprim�ee par l'�evaluation de
la fonction aptitude, et la performance moyenne des individus de la
population courante not�ee �A.

4. �Etape li�ee aux op�erations g�en�etiques. Dans cette �etape le pro-
cessus qui imite le transfert de l'information g�en�etique des parents aux
enfants est repr�esent�e par les op�erations de croisement et de mutation.

� Croisement. Des couples d'individus tir�es al�eatoirement avec re-
mise dans 	0i appel�es parents, donnent naissance �a des couples
d'individus enfants calcul�e �a partir des valeurs des parents. L'en-
semble de ces enfants constitue la nouvelle population 	i toujours
de même taille et qui substitue la population originale. Dans la
conception du r�eseau de cam�eras chaque cellule ou chromosome
appartenant �a un même individu est �echang�e avec les cellules cor-
respondantes du deuxi�eme individu. Ainsi, le croisement n'�echange
pas l'information des di��erentes cam�eras. L'id�ee g�en�erale intuitive
peut se r�esumer de la fa�con suivante: les enfants peuvent cumuler
les bons côt�es de leurs parents, et le croisement permettra ainsi
de progresser rapidement vers les r�egions optimales de l'espace
de recherche. L'hypoth�ese pos�ee est qu'il est possible d'�echanger
des sous-châ�nes ou blocs utiles entre solutions et de construire
ainsi des solutions meilleures. Cependant, le croisement fait appa-
râ�tre de nouvelles combinaisons de g�enes mais pas de nouveaux
g�enes. Le croisement est ainsi plus orient�e du côt�e exploitation-
apprentissage que du côt�e exploration. Dans ce contexte, la m�e-
thode consiste �a s�electionner les cellules ou caract�eristiques de
deux individus; par exemple: �x; �y, dans la population 	0i et �a
leur croiser avec une probabilit�e pc = 0:7 1. Si l'on repr�esente les
deux parents de fa�con binaire comme :

�x = [�x1 �x2 �x3 �x4 �x5 �x6 �x7 �x8 �x9] ;

�y = [�y1 �y2 �y3 �y4 �y5 �y6 �y7 �y8 �y9] ;

et s'ils sont crois�es apr�es la position al�eatoire k = 4, les enfants
seront:

�0x = [�x1 �x2 �x3 �x4 �y5 �y6 �y7 �y8 �y9] ;

1. Pour une discussion sur les valeurs de seuils associ�es �a pc et pm, voir [Mit96]
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�0y = [�y1 �y2 �y3 �y4 �x5 �x6 �x7 �x8 �x9] :

Ainsi, le croisement �elabore deux nouvelles caract�eristiques ou cel-
lules �0x et �0y �a partir des cellules parents �x et �y. Ce croise-
ment est appel�e croisement �a 1 point. Ce processus est r�ep�et�e
pour chaque cellule donnant comme r�esultat deux individus nou-
veaux. L'id�ee de faire une classi�cation des variables en cellules
nous permet d'e�ectuer un croisement ou apprentissage avec de
multiples points.

� Mutation. La mutation correspond �a une reproduction asexu�ee,
chaque g�ene d'un individu de la nouvelle population 	i est modi��e
par alt�eration al�eatoire, c'est-�a-dire qu'un bit s�electionn�e au ha-
sard est invers�e avec une probabilit�e pm (typiquement, pm = 0:005)
a�n d'explorer de nouvelles zones de l'espace. La mutation est
consid�er�ee originalement dans les algorithmes g�en�etiques comme
un op�erateur g�en�etique secondaire, pour cela sa valeur de proba-
bilit�e est basse. En e�et, choisir un taux de mutation trop �elev�e
revient tout simplement �a remplacer l'�evolution g�en�etique par une
marche al�eatoire. Cependant, c'est la seule op�eration g�en�etique
capable d'explorer des zones nouvelles dans l'espace de recherche.
Ainsi dans notre exemple, si le g�ene �y5 = 1 est choisi par l'op�e-
ration de mutation, comme le bit est �egal �a 1, il sera remplac�e par
son compl�ementaire �y5 = 0.

5. Derni�ere �etape: g�en�eration suivante et crit�ere d'arrêt. Les
op�erations d�ecrites produisent une nouvelle g�en�eration qui remplace
la population originale 	i. Ainsi, ceci correspond �a une it�eration de
l'algorithme. La d�etermination de l'arrêt d'un processus g�en�etique est
l'une des di�cult�es de l'approche. De cette fa�con, pour notre approche
g�en�etique appliqu�ee au probl�eme de conception d'un r�eseau de cam�e-
ras o�u l'on ne connâ�t pas l'optimum d'une con�guration quelconque,
on va utiliser la m�ethode des moindres carr�es a�n d'estimer lorsqu'il
y a une perte de la diversit�e dans la population. Ainsi, toutes les 10
g�en�erations on va e�ectuer une r�egression lin�eaire sur les moyennes des
performances. Il faut remarquer qu'on ajoute une valeur de z�ero �a l'en-
semble des donn�ees a�n de stabiliser la pente. Si la pente est inf�erieure
�a un seuil donn�e (le seuil a �et�e choisi �a 12:9 pour notre probl�eme), et si
elle reste constante dans la pratique entre 0 et 12 pendant un certain
nombre de g�en�erations (typiquement 30), on arrête le processus g�en�e-
tique. D'autre part, si pendant l'ex�ecution la valeur de la pente remonte
une fois au dessus du seuil, l'op�eration d'arrêt recommence. Ceci a �et�e
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tr�es utile du fait que pour notre probl�eme la di��erence des variances
pour chaque exp�erience est signi�cative et inconnue a priori. D'autre
part, ceci nous permet de d�eterminer quand la derni�ere am�elioration a
�et�e trouv�ee �a compter du d�ebut de l'�evolution. En�n, on d�eclare �egale-
ment un nombre de g�en�erations maximal a�n de donner une limite au
processus �evolutif.

4.7 Pourquoi les AGs sont-ils utiles dans la

conception des r�eseaux?

La r�esolution au probl�eme d'automatisation de la conception du r�eseau de
cam�eras a�n d'avoir les mesures tridimensionnelles les plus pr�ecises possibles
n'est pas directe! La complexit�e du probl�eme devient �evidente lorsque l'on
�etudie des objets avec des formes complexes. Si l'on ajoute un grand nombre
des cam�eras a�n de mesurer toutes les surfaces de l'objet, la r�esolution de
la tâche semble presque inabordable. Des m�ethodes d�eterministes sont mal
adapt�ees principalement �a cause du grand nombre de d�ecisions en forme de
seuils qui doivent être prises en compte par le syst�eme en raison de toutes
les contraintes impliqu�ees dans la r�esolution du probl�eme combinatoire. Pour
cela, un processus d'optimisation �evolutif o�re un cadre de conception ap-
propri�e �a cette probl�ematique. De plus, comme nous l'avons vu dans les
chapitres ant�erieures, des r�egles bien pr�ecises bas�ees sur la g�eom�etrie du r�e-
seau, telles que la distribution des cam�eras et l'inclinaison par rapport aux
surfaces mesures, nous permettent de di��erencier une bonne con�guration
d'une mauvaise. La strat�egie d'�evolution d'un algorithme g�en�etique est ba-
s�ee principalement sur de simples comparaisons de performance des solutions
propos�ees. Il faut remarquer que l'ensemble des solutions correspondant �a des
minima locaux n'ont pas de di��erence quantitative par rapport au minimum
global comme les photogramm�etres le con�rment [Mas95b]. Cet ensemble de
solutions appel�ees ici \solutions alternatives", font preuve d'une qualit�e simi-
laire en homog�en�eit�e dans toutes les directions de l'ellipso��de d'incertitude.
Ainsi, on dit qu'ils sont de la même nature. Cependant, toutes ces con�gura-
tions peuvent être tr�es di��erentes par rapport �a la distribution spatiale que
les cam�eras font autour de l'objet. Les m�ethodes stochastiques ne sou�rent
pas de ces d�efauts et c'est pour cela que nous avons choisi une m�ethode g�e-
n�etique. Dans cette situation un processus de recherche combinatoire tel que
celui des algorithmes g�en�etiques, doit trouver les di��erentes topologies qu'un
ensemble de cam�eras fait par rapport �a un objet quelconque, en prenant
en compte les contraintes limitant l'espace de recherche. La connaissance de
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ces di��erentes con�gurations est un point important dans la conception du
r�eseau de cam�eras.



Chapitre 5

EPOCA: un syst�eme pour la

conception des r�eseaux de

cam�eras

5.1 L'int�egration du syst�eme

L'utilisation des techniques CAO dans le but de rendre les syst�emes de
mesures plus autonomes et faciles �a utiliser a �et�e expos�e dans la plani�cation
de capteurs en vision. Dans ce contexte, nous avons d�evelopp�e un prototype
appel�e EPOCA \�evolution des positions des cam�eras", a�n de tester notre
approche de placement des cam�eras.

Dans ce chapitre, nous allons pr�esenter les di��erentes parties qui com-
posent notre syst�eme. De même, nous parlerons sur les di��erents aspects
utiles dans la mise en �uvre de notre approche g�en�etique appliqu�ee au pro-
bl�eme d'emplacement des cam�eras. Les probl�emes consid�er�es dans notre tra-
vail appartiennent aux cas dans lesquels les cam�eras observent l'objet en
entier, �a partir de cette consid�eration nous avons divis�e les contraintes du
probl�eme en deux parties par ordre d'importance. D'autre part, dans la sec-
tion 5.3, on pr�esente des d�etails algorithmiques de notre approche g�en�etique
a�n de prendre en compte les zones interdites de l'espace de recherche. En-
suite, nous pr�esenterons des r�esultats d'exp�erimentation dans le cas d'un
plan, ainsi que pour les cas des objets convexes, concaves et complexes. Un
exemple de notre syst�eme d'optimisation est d�etaill�e a�n d'illustrer la conver-
gence du processus ainsi que les paysages �naux pour les di��erentes variables
du syst�eme. Dans la section 5.5, nous concluons.
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Algorithme Génétique:

*Génération suivante et 
  critère d’arrêt.

*Initialisation.
*Evaluation.
    - Sélection.

        +Mutation.
        +Croisement.

*Analyse d’incertitude par la 

* Estimation des contraintes
   géométriques et optiques

  méthode analytique.

Fig. 5.1 { Cette �gure montre l'architecture et le 
ot de donn�ees d'EPOCA.

5.1.1 L'architecture du syst�eme

Le syst�eme EPOCA pour la conception du r�eseau de cam�eras est illustr�e
dans la �gure 5.1. Ce syst�eme est compos�e de trois parties principales:

� Geomview un logiciel public, pour la visualisation et la manipula-
tion d'objets g�eom�etriques tridimensionnels qui prend comme entr�ee
l'information g�eom�etrique de l'objet �a partir d'une base de donn�ees
CAO. Ce produit propose une architecture ouverte a�n de manipu-
ler les objets, en utilisant un programme �ecrit en langage C, �a travers
d'un interpr�eteur de commande en LISP. De plus, il existe des librairies
utiles dans l'a�chage d'objets cr�ees pour des langages math�ematiques
comme Maple.

� Un algorithme g�en�etique, notre propre version adapt�ee au probl�eme
de la conception du r�eseau de cam�eras.

� Une analyse d'incertitude, utile dans l'estimation des erreurs sur
les points objets, ainsi que des fonctions analytiques permettant le cal-
cul des contraintes g�eom�etriques et optiques a�n de p�enaliser les zones
interdites.
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au plan X-Z observant cinq points du plan.

2 caméras sont placées de façon orthogonale  2 caméras sont ajoutées aux 2 dernières afin

d’améliorer la convergence. avec un haut degré de convergence.

Finalement, les 4 caméras sont placées 

Fig. 5.2 { Ces �gures montrent l'importance du choix d'une bonne con�-
guration. Dans la premi�ere image les ellipso��des d'incertitude expriment la
perte de pr�ecision par rapport �a la profondeur sur l'axe Y . Les deux derni�eres
images montrent l'am�elioration dans la pr�ecision grâce �a une meilleure dis-
position spatiale des cam�eras.

� POV-RAY un logiciel public pour la g�en�eration des images de syn-
th�ese. Ce logiciel utilise la technique du lanc�e de rayons (on dispose du
code source). Ainsi, �a partir de quelques modi�cations on peut r�ealiser
une analyse de visibilit�e sur les mêmes objets cr�ees par Geomview.

5.1.2 Mod�elisation d'un objet et visualisation de r�e-

sultats

L'int�erêt d'une interface graphique est mise en �evidence dans la �gure
5.2, sur laquelle on visualise trois con�gurations di��erentes avec ses ellip-
so��des d'incertitude. La perte de pr�ecision est claire dans le cas de deux
cam�eras plac�ees de fa�con parall�ele et orthogonale au plan-objet. L'erreur sur
l'axe Y c'est-�a-dire sur la coordonn�ee li�ee �a la profondeur, pr�esente des el-
lipso��des non homog�enes, ainsi une perte de pr�ecision plus importante par
rapport aux autres deux coordonn�ees est obtenue. Cette situation est forte-
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ment am�elior�ee grâce aux deux cam�eras ajout�ees �a la con�guration normale
de base. Les deux nouvelles cam�eras sont plac�ees de fa�con convergente par
rapport au plan-objet. Ainsi, une diminution dans la taille des ellipso��des est
obtenue. Une troisi�eme image montre la con�guration �nale avec les quatre
cam�eras dispos�ees de fa�con convergente dont la distribution des erreurs est
�a-peu-pr�es homog�ene et isotrope. Il est important de remarquer le besoin
des interfaces graphiques pour la visualisation des r�esultats, ceci a�n de ju-
ger de fa�con pertinente et rapide les di��erents r�esultats obtenus. En e�et,
la seule �evaluation de la performance d'un r�eseau ne su�t pas car plusieurs
con�gurations peuvent avoir la même performance.

5.2 Les contraintes du probl�eme

D'apr�es le chapitre 4, la conception du r�eseau de cam�eras doit confron-
ter une s�erie de contraintes a�n de d�eterminer une disposition favorable des
cam�eras. La pr�ecision du syst�eme est principalement une fonction de la g�eo-
m�etrie d'intersection des rayons optiques dans chaque surface conformant
l'objet ainsi que dans la pr�ecision des mesures li�ee �a l'angle d'inclinaison que
chaque cam�era fait par rapport aux surfaces mesur�ees. A�n de r�epondre �a
la question la plus fondamentale d'une g�eom�etrie favorable des cam�eras ou
le probl�eme de la con�guration FOD, une distinction entre les di��erentes
contraintes limitant l'espace de recherche doit être e�ectu�ee. En consid�erant
comme hypoth�ese le fait que l'objet est observ�e compl�etement par chaque ca-
m�era, nous avons class�e les di��erentes contraintes en deux groupes par ordre
d'importance.

5.2.1 Contraintes primaires

Parmi les contraintes limitant l'espace de recherche, nous avons identi��e
les quatre suivantes en raison de l'importance dans le probl�eme de conception
du r�eseau de cam�eras.

1. Contribution aux angles d'intersection ou la g�eom�etrie de

l'image. Dans un syst�eme d'emplacement de cam�eras la caract�eristique
principale est la contribution que chaque cam�era fait par rapport aux
autres dans le processus de mesure tridimensionnel. Cet aspect a �et�e
mis en �evidence dans la section 3.10.1, ainsi chaque cam�era contribue �a
la g�eom�etrie d'intersection de rayons, donc �a la pr�ecision de la mesure
3D comme de la mesure dans l'image.
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Fig. 5.3 { Une analyse de visibilit�e peut être e�ectu�ee �a partir de la technique
de lanc�e de rayons. Chaque surface est test�ee �a partir de tous les points de vue
selon le mod�ele sph�erique, ainsi une base de donn�ees est cr�e�ee pour chaque
surface. Cette information sera alors exploit�ee par l'algorithme g�en�etique lors
du processus d'optimisation combinatoire.

2. Contrainte d'angle d'incidence. Comme nous l'avons vu dans la
section 3.6, la �abilit�e de la mesure dans l'image de cibles circulaires
diminue par rapport �a l'angle d'inclinaison de la prise de vue. De cette
mani�ere, un compromis au niveau du degr�e de convergence est impos�e
dans la conception du r�eseau de cam�eras.

3. Contrainte dans l'espace de travail. Cette contrainte est impo-
s�ee par les obstructions de l'environnement. Cet aspect compromet les
positions optimales qu'un r�eseau de cam�eras peut atteindre.

4. Le probl�eme de visibilit�e. Cette derni�ere contrainte est reli�ee aux
probl�emes d'obstructions dans l'espace de travail. Les obstructions peuvent
être produites par l'objet lui-même ou par d'autres objets g�en�erant ainsi
des occultations qui peuvent exclure plusieurs positions de cam�eras
pour lesquelles tous les points d'int�erêts ne seront pas enregistr�es dans
les images, comme nous l'avons vu dans la section 4.4.2. Les images de
la �gure 5.3, montrent une s�equence de trois images autour de l'objet
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a�n de tester la visibilit�e de la surface centr�ee dans les images. Pour
r�ealiser cette proc�edure, il a fallu implanter la technique de lance de
rayons pour e�ectuer une analyse de visibilit�e sur des objets complexes
a�n de mener �a bien l'algorithme d'optimisation combinatoire.

5.2.2 Contraintes secondaires

Comme nous l'avons vu tout au long de la th�ese, la conception d'un
r�eseau de cam�eras est une fonction principale de la g�eom�etrie d'image ainsi
que de l'angle d'inclinaison. De ce fait, le reste des contraintes ne seront
pas prises en compte lors de l'estimation d'une g�eom�etrie d'image favorable.
Ces contraintes ont peu d'importance tant que la cam�era observe l'objet
en entier. De cette fa�con, une distance optimale peut être d�e�nie a priori
a�n de mesurer les di��erents points objets avec une r�esolution donn�ee, en
consid�erant que tous les points soient dans la focale et en même temps que
toutes les surfaces que l'on d�esire visualiser soient couvertes par le champ de
vision. D'autre part comme nous l'avons aussi �evoqu�e dans l'�etat de l'art, le
nombre de points a peu d'importance dans le probl�eme de la con�guration
FOD tant qu'il y a un nombre su�sant dans chaque image pour d�eterminer
l'orientation exterieure. Ainsi, nous �etudierons le probl�eme de conception du
r�eseau de cam�eras �a partir du mod�ele d�evelopp�e dans la section 3.5.1.

5.3 L'algorithme g�en�etique

Dans cette section, on �etudie des d�etails algorithmiques utiles dans le
processus d'optimisation g�en�etique a�n de prendre en compte di��erentes
contraintes limitant l'espace de recherche. D'apr�es la section 4.6, trois parties
ont �et�e identi��ees comme �etant fondamentales lors de la p�enalisation de zones
interdites. Ces �etapes correspondent au processus d'initialisation, �a l'�etape
d'�evaluation d'un r�eseau de cam�eras et au moment des op�erations g�en�etiques
de croisement et de mutation.

5.3.1 Le processus d'initialisation

La premi�ere �etape importante dans la conception du r�eseau de cam�eras
se pr�esente lors du processus d'initialisation de l'algorithme g�en�etique g�en�e-
ralement r�ealis�e au hasard. N�eanmoins, un probl�eme se pose : les di��erentes
contraintes limitent en e�et les zones d'emplacement des cam�eras. Lors de
nos exp�erimentations nous avons constat�e que si ce facteur n'est pas pris en
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compte, un grand nombre de cam�eras ne sera pas inclu dans les zones de l'es-
pace valable, ce qui a�ectera la performance de l'algorithme. De cette fa�con,
l'algorithme g�en�etique ne peut pas acc�eder par lui-même �a l'espace r�ealisable
�a cause des discontinuit�es pr�esentes dans l'espace de recherche. Cette partie
est d'une importance fondamentale a�n d'acc�eder �a l'espace de con�gurations
valable. Ainsi, un tirage al�eatoire tout autour de l'espace valable de con�gu-
rations a �et�e accompli prenant en compte les zones interdites a�n d'initialiser
le processus g�en�etique. De plus, il faut remarquer qu'une division par zones
de l'espace sph�erique a�n de d�eplacer les cam�eras de fa�con plus pr�ecise dans
le but de r�eduire la complexit�e du probl�eme, n'apporte rien au processus
d'optimisation comme nous avons �egalement pu le constat�e dans nos exp�eri-
mentations. Dans ces conditions, le processus d'initialisation pr�esente deux
situations :

� Pour le cas d'une surface jusqu'�a N surfaces convexes, la position de
la cam�era est retenue si au moins par rapport �a une surface l'angle
d'incidence est dans la limite maximale.

Cam1 2 C =

�
vrai si (�1 < �max) ou : : : ou (�N < �max)
faux autrement

� D'autre part pour le cas des objets concaves et complexes, la position
de la cam�era est rejet�ee si pour toutes les surfaces, l'angle d'incidence
est au del�a de la limite maximale, ainsi que pour le cas o�u aucune
surface est visible. Dans ce cas l�a ce test de rejet est plus facile que le
test d'acceptation pr�ec�edent.

5.3.2 Le crit�ere d'�evaluation

La deuxi�eme �etape importante dans la conception du r�eseau de cam�eras se
pr�esente lors du processus d'�evaluation. Ceci est utile pour connâ�tre l'inter-
action des di��erentes cam�eras et donner une estimation sur la con�guration
propos�ee. Cette �etape est caract�eris�ee par une validation sur la position de
chaque cam�era composant le r�eseau. Il faut remarquer que l'ordre dans la dis-
position de cam�eras n'a pas d'incidence sur le processus d'�evaluation une fois
qu'un bon emplacement a �et�e trouv�e. Ainsi, chaque con�guration est divis�ee
en plusieurs sous con�gurations par rapport au nombre de surfaces de l'objet.
L'id�ee est alors d'estimer une �evaluation pour chaque sous-con�guration et
de choisir la valeur correspondant �a la plus grande valeur qui repr�esente le
cas extrême.

� Dans le cas d'une surface jusqu'�a N surfaces convexes, la position de
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la cam�era est ajout�ee �a la sous con�guration si pour la surface corres-
pondant, l'angle d'inclinaison est dans la limite maximale.

(Camx 2 Cs) =

�
vrai si (�x < �max) pour chaque S
faux autrement

� Pour le cas des objets concaves et complexes, une position de cam�era
sera ajout�ee �a la sous con�guration si chaque surface est visible et en
même temps l'angle d'inclinaison est dans la limite maximale.

(Camx 2 Cs) =

8<
:

vrai si (�x < �max)
et en même temps la surface est visible

faux autrement

5.3.3 Les op�erations g�en�etiques

Finalement, les derni�eres �etapes dans le processus de p�enalisation sont
repr�esent�ees par les op�erations g�en�etiques de croisement et de mutation. De
nouveau, cette �etape est caract�eris�ee par une validation sur la position des
cam�eras conformant les nouvelles solutions issues du processus de transfert
de l'information g�en�etique. Cette �etape est importante pour g�en�erer des so-
lutions repr�esentatives de l'espace de solutions valables. L'id�ee est alors de
valider ces positions par une p�enalisation lors des op�erations g�en�etiques a�n
d'acc�eder �a l'espace r�ealisable. Il faut remarquer que ces op�erations de rejet
sont appliqu�ees �a chaque cam�era de fa�con individuelle et non �a un r�eseau
en particulier. De plus, �a cause du processus de rejet appliqu�e lors de l'ini-
tialisation ces op�erations sont utilis�ees rarement par le syst�eme. Une limite
maximale de 10 essais a �et�e �x�ee pour cr�eer une nouvelle position de cam�era
au niveau de chaque op�erateur g�en�etique. Dans le cas contraire, l'ancienne
position est retenue.

Ainsi, dans le cas de l'op�eration de croisement deux situations se pr�e-
sentent :

� Pour le cas d'une surface jusqu'�a N surfaces convexes, la position de
deux nouvelles cam�eras est rejet�ee si l'angle d'inclinaison de chacune
des deux est sup�erieure �a la limite maximale pour toutes les surfaces
de l'objet.

(Cam1 et Cam2) 62 C =

8<
:

vrai si (�1 > �max) et (�2 > �max)
pour au moins une surface

faux autrement
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� De même que pour le cas pr�ec�edent, dans le cas des objets concaves et
complexes, la position des deux nouvelles cam�eras est rejet�ee si l'angle
d'inclinaison de chacune des deux est sup�erieure �a la limite maximale
pour toutes les surfaces de l'objet. De plus, il faut que chaque nouvelle
cam�era observe au moins une partie de l'objet.

(Cam1 et Cam2) 62 C =

8>><
>>:

vrai si (�1 > �max) et (�2 > �max)
pour toutes les surfaces et en même temps
au moins une surface est visible

faux autrement

De même que dans les cas pr�ec�edents l'op�eration de mutation pr�esente
les deux mêmes situations et elle sera proc�ed�ee au rejet dans les mêmes
conditions.

5.4 R�esultats d'exp�erimentations

Dans cette section, nous pr�esentons des r�esultats exp�erimentaux a�n
d'illustrer l'e�cacit�e et la rapidit�e de la solution. Tous les essais ont �et�e
e�ectu�es avec une population de 30 r�eseaux de cam�eras, dont chaque va-
riable est cod�ee par une châ�ne binaire de 9 bits. Les probabilit�es de croi-
sement a �et�e �x�ee �a 0:7, tandis que celle de la mutation a �et�e �x�ee �a une
valeur de 0:005. La m�ethode de s�election utilis�ee est celle du tournoi. Un
exemple typique est d�etaill�e dans le cas de 4 cam�eras observant un plan.
Pour cela, des r�esultats statistiques et de convergence sont �etudi�es a�n de
montrer les di��erents aspects de notre processus d'optimisation. Ensuite, une
s�erie d'exemples correspondant aux r�esultats les plus r�epr�esentatifs sont pr�e-
sent�es. En e�et, dans un processus d'optimisation stochastique on ne peut
pas tirer des conclusions sur un seul et unique essai. Ainsi, pour chaque s�erie
de con�gurations, au moins 50 essais ont �et�e e�ectu�es avec des populations
initiales ind�ependantes. Les divers r�esultats obtenus illustrent la g�eom�etrie
d'image des di��erents r�eseaux de cam�eras dans le cas d'un, deux, et trois
plans, ainsi que dans le cas d'un objet complexe. Il faut remarquer, que les
r�esultats obtenus par notre syst�eme EPOCA correspondent bien avec les r�e-
sultats obtenus empiriquement par les experts photogramm�etres. Finalement
dans la section 5.5, nous concluons le chapitre.

5.4.1 Exp�erimentations sur un plan: analyse d'un essai

Dans un premier exemple, on �etudie le processus d'optimisation pour le
cas de quatre cam�eras observant un objet plan. La �gure 5.4, montre une
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Cam�era Angle � Angle �

1 39.02 68.90
2 62.92 308.67
3 0.00 176.48
4 64.33 184.21

Tab. 5.1 { R�esultats �naux du r�eseau de quatre cam�eras.

s�erie de graphiques qui repr�esentent les r�esultats statistiques et le temps
de convergence pour une ex�ecution typique de l'algorithme. Ces r�esultats
caract�eristiques de la plupart de nos essais, montrent les courbes maximale,
moyenne et minimale ou bien la meilleure courbe du processus �evolutif. La
convergence a �et�e obtenue au bout de 72 g�en�erations et la meilleure solution
a �et�e trouv�ee dans la g�en�eration 59 avec une valeur minimale d'incertitude
�max = 4:7�10�3. Cette exp�erimentation a eu besoin de 7 secondes de temps
cpu sur une UltraSPARC 200 Mhz. La �gure 5.4.c, montre le moment o�u
un nouveau point minimal a �et�e d�ecouvert pendant l'ex�ecution. Il faut noter
que l'�evolution a �et�e termin�ee aux environs de la g�en�eration 60. Ces r�esultats
correspondent �a la con�guration de la �gure 5.10.d utilis�ee par Fraser [Fra82]
qui n'est pas atypique d'une distribution d'images.

Le tableau 5.1 montre la disposition �nale pour notre exemple de con�-
guration de quatre cam�eras. Il faut noter le comportement de chaque va-
riable dans le processus d'�evolution comme il est illustr�e dans les �gures 5.5
et 5.6. Ainsi, nous pouvons observer qu'apr�es une distribution al�eatoire de
nos �echantillons, des con�gurations coh�erentes �emergent. De plus, nous pou-
vons observer comment l'angle � de la cam�era 1, voir �gure 5.5.a, converge
vers deux valeurs dominantes au dessus et au dessous de 40 degr�es, tandis
que l'angle � de la même cam�era converge vers 69 degr�es. Cet angle a une
deuxi�eme valeur minimale vers 249 degr�es, voir �gure 5.7.c, soit une s�epara-
tion de 180 degr�es apr�es la premi�ere valeur minimale. D'autres con�gurations
dominantes apparaissent aussi, mais elles disparaissent apr�es la moiti�e du to-
tal des it�erations. Des observations similaires peuvent être e�ectu�ees sur tous
les autres param�etres.

Si l'on analyse comment �(P ) �evolue en fonction de ses param�etres, on
peut observer les minima locaux des con�gurations dominantes. La �gure 5.7
a�che les graphiques de �(P ) apr�es sa convergence, seulement par rapport �a
deux param�etres et pour les cam�eras 1 et 2. Ceci montre clairement les deux
valeurs minimales pour le param�etre � de la cam�era 1, tandis que le paysage
est assez plat pour le param�etre �. Des observations similaires peuvent être
d�eriv�ees sur les graphiques de la �gure 5.8. Les cam�eras 2 et 4 ont aussi
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deux valeurs minimales �a la di��erence de la cam�era 3 qui pr�esente seulement
une valeur minimale. L'angle � est �a-peu-pr�es de 0 degr�es, c'est-�a-dire que la
cam�era est orthogonale �a la surface du plan. En e�et, celle-ci repr�esente une
con�guration singuli�ere pour laquelle le param�etre � peut avoir n'importe
quelle valeur.

En g�en�eral, la taille de la population doit être su�sament large pour que
l'algorithme g�en�etique multicellulaire ait la possibilit�e de trouver les bonnes
solutions. Une petite population (moins de 10 r�eseaux) peut amener la re-
cherche �a une convergence pr�ematur�ee vers une solution sous optimale, tandis
qu'une population tr�es large aura besoin d'un plus grand nombre d'op�erations
pour aboutir sur les mêmes valeurs minimales. Le probl�eme de la convergence
est li�e d'habitude �a la longueur de la châ�ne de bits [MFH93]. Dans notre sys-
t�eme EPOCA des châ�nes binaires de 300 bits au plus ont �et�e optimis�ees grâce
�a la classi�cation des variables. Ainsi, la convergence a �et�e obtenue en moins
de 200 g�en�erations dans tous les cas.

5.4.2 Exp�erimentations sur un plan: con�gurations

Les images suivantes montrent une s�erie d'exemples caract�eristiques de
nos exp�erimentations. Un processus de s�election visuelle a �et�e e�ectu�e sur un
total de 50 essais pour chaque groupe de 6 images. Toutes ces images repr�e-
sentent les di��erentes con�gurations que nous avons identi��e comme les plus
repr�esentatives d'une disposition favorable de cam�eras. Il faut remarquer que
au fur et �a mesure que l'objet devient complexe le nombre de con�gurations
di��erentes diminue.

La �gure 5.9, montrent des exemples de con�gurations pour deux et trois
cam�eras mesurant un plan. La pr�ecision dans le cas de deux cam�eras est
d'�a-peu-pr�es 1 � 10�2, tandis que pour le cas de trois cam�eras elle est de
6 � 10�3. Dans le cas de quatre cam�eras, voir �gure 5.10.d, une solution
a �et�e trouv�ee laquelle n'est pas la solution standard utilis�ee par les photo-
gramm�etres mais qui a �et�e d�ecouverte par notre syst�eme, voir �gure 5.10.a.
La solution standard est constitu�ee de quatre cam�eras plac�ees d'habitude au
quatre coins d'un cube avec l'objet �a mesurer situ�e au centre du cube. Dans
la nouvelle con�guration une des cam�eras est plac�ee de fa�con orthogonale �a
la surface mesur�ee. En fait, notre con�guration avait �et�e d�ej�a comment�ee par
Fraser [Fra82]. Il a remarqu�e que cette con�guration n'est pas atypique d'un
r�eseau de cam�eras. Notre exp�erimentation con�rme cette a�rmation et donc
l'�equivalence entre ces deux con�gurations [Mas94].
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c) Meilleures solutions au
cours de l'�evolution.
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d) La meilleure con�guration.

a) Graphique de la meilleure con�guration.
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b) R�esultats maximal, moyen et optimal.
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Fig. 5.4 { Les graphiques ci-dessus repr�esentent les r�esultats statistiques et
le temps de convergence pour une ex�ecution de l'algorithme dans le cas de 4
cam�eras observant un plan. La plupart de nos essais montraient des compor-
taments similaires.
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c) Angle � de la cam�era 2.
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a) Angle � de la cam�era 1.
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R�esultats du processus d'�evolution appliqu�e �a chacune de variables.

Fig. 5.5 { Les graphiques suivants montrent l'�evolution des cam�eras 1 et
2 repr�esent�ees par les variables � et �. L'axe Y est en degr�es et l'axe X
repr�esente le nombre d'�echantillons. Il est important de remarquer que chaque
graphique est divis�e en 72 g�en�erations et que chacune est compos�ee de 30
�echantillons, nous avons ainsi au total 2160 �echantillons.
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c) Angle � de la cam�era 4.
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a) Angle � de la cam�era 3.
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R�esultats du processus d'�evolution appliqu�e �a chacune de variables.

Fig. 5.6 { Les graphiques suivants montrent l'�evolution des cam�eras 3 et
4 repr�esent�ees par les variables � et �. L'axe Y est en degr�es et l'axe X
repr�esente le nombre d'�echantillons. Il est important de remarquer que chaque
graphique est divis�e en 72 g�en�erations et que chacune est compos�ee de 30
�echantillons, nous avons ainsi au total 2160 �echantillons.
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Paysages pour les cam�eras 1 et 2.
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a) Paysage de la cam�era 1.
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b) Paysage de la cam�era 2.
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R�esultats �naux pour l'exemple de 4 cam�eras.

Fig. 5.7 { Les surfaces sur la colonne de gauche correspondent au paysage
de la cam�era 1 tandis que les surfaces de la colonne de droite correspondent
au paysage de la cam�era 2.
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Paysages pour les cam�eras 3 et 4.
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g) Paysage de la cam�era 3.
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h) Paysage de la cam�era 4.
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R�esultats �naux pour l'exemple de 4 cam�eras.

Fig. 5.8 { Les surfaces sur la colonne de gauche correspondent au paysage
de la cam�era 3 tandis que les surfaces de la colonne de droite correspondent
au paysage de la cam�era 4.
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R�esultats d'exp�erimentation.

e) Deux cam�eras plac�ees
au même endroit.

f) 3 cam�eras dispos�ees autour du plan.

c) 3 cam�eras dont 2 sont dispos�ees
comme dans la �gure 5.9.b.

d) 3 cam�eras observant un plan.

a) 2 cam�eras observant un plan. b) 2 cam�eras observant un plan.

Exemples des con�gurations obtenues par EPOCA.

Fig. 5.9 { Ces �gures montrent des exemples de con�gurations de deux et
trois cam�eras observant un plan. Ces images ont �et�e obtenues d'une totale de
50 essais.
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R�esultats d'exp�erimentation.

e) Une disposition de 4 cam�eras
similaire �a la �gure 5.9.c.

f) Une distribution reguli�ere.

c) 4 cam�eras dispos�ees autour du plan
dont une est plac�ee orthogonalement.

d) Une con�guration de cam�eras
qui n'est pas atypique

a) Une distribution de 4 cam�eras
similaire aux photogramm�etres.

b) 2 cam�eras occupent une même position.

Exemples des con�gurations obtenues par EPOCA.

Fig. 5.10 { Ces �gures montrent des exemples de con�gurations de quatre
cam�eras observant un plan. Parmi les di��erents r�esultats obtenus par EPOCA
nous avons identi��es la �gure 5.10.d comme une con�guration utilis�ee par
Fraser [Fra82] laquelle n'est pas atypique d'une distribution d'images.
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R�esultats d'exp�erimentation.

e) Une distribution similaire
�a la �gure 5.10.d.

f) Une distribution similaire
�a la �gure 5.10.c.

c) 5 cam�eras dispos�ees autour du plan. d) 5 cam�eras dispos�ees de
fa�con reguli�ere.

a) 5 cam�eras observant un plan. b) La position orthogonale est dupliqu�ee.

Exemples des con�gurations obtenues par EPOCA.

Fig. 5.11 { Ces r�esultats mettent en �evidence le fait que la position de la
cam�era orthogonale �a la surface est souvent r�ep�et�ee. Ceci est li�e �a l'�etape
SOD qui consiste �a r�ealiser des multiples prises de vue. Cette op�eration est
appliqu�ee apr�es avoir d�etermin�e une con�guration de base.
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R�esultats d'exp�erimentation.

e) 5 cam�eras dispos�ees
autour du plan.

f) Une distribution similaire
�a la �gure 5.10.d.

c) Une distribution similaire
�a la �gure 5.10.d.

d) Une distribution homog�ene
autour du plan.

a) La con�guration standard
avec une position dupliqu�ee.

b) 5 cam�eras dispos�ees autour du plan.

Exemples des con�gurations obtenues par EPOCA.

Fig. 5.12 { Ces �gures montrent des exemples de con�gurations de cinq et
six cam�eras observant un plan. De nouveau, des positions de cam�eras sont
plac�ees au même endroit respectant la con�guration de base similaire �a celle
de Fraser.
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R�esultats d'exp�erimentation.

e) Deux r�egions sont privil�egi�ees
dans le cas de 10 cam�eras.

f) Pour 16 cam�eras la distribution
est �etendue autour de deux plans.

c) 4 cam�eras mesurant deux plans. d) 5 cam�eras observant deux plans.

a) 2 cam�eras observant deux plans. b) 3 cam�eras observant deux plans.

Exemples des con�gurations obtenues par EPOCA.

Fig. 5.13 { Ces �gures montrent la fa�con de placer un certain nombre de
cam�eras a�n de mesurer deux surfaces. En g�en�eral deux r�egions de l'espace
sont privil�egi�ees; mais �a partir d'un certain nombre de cam�eras, la distribu-
tion du r�eseau est chang�ee a�n d'am�eliorer la pr�ecision. La con�guration de
la �gure 5.13.f. est semblable �a celle de Mason [MG95]
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R�esultats d'exp�erimentation.

e) 5 cam�eras observant trois plans. f) 8 cam�eras observant trois plans.

c) 4 cam�eras observant trois plans. d) 5 cam�eras observant trois plans.

a) 2 cam�eras observant trois plans. b) 3 cam�eras observant trois plans.

Exemples des con�gurations obtenues par EPOCA.

Fig. 5.14 { Ces exemples montrent les di��erentes con�gurations des cam�eras
a�n de mesurer trois surfaces adjacentes. Dans les deux premi�eres �gures,
les cam�eras sont dispos�ees en face de l'objet. Pour les cas o�u on a au moins
quatre cam�eras la distribution est faite autour de l'objet avec deux nouvelles
positions situ�ees aux extr�emit�es de la con�guration. Ces 6 con�gurations ont
�et�e extraites de 50 essais, comme c'est le cas pour deux surfaces.
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c) 16 cam�eras sur un objet complexe. d) Une distribution favorable de cam�eras.

a) 7 cam�eras sur un objet complexe. b) 12 cam�eras mesurant un objet complexe.

Fig. 5.15 { Ces �gures montrent comment sont plac�es di��erents ensembles
de cam�eras a�n de mesurer le même objet complexe. Dans tous les cas les
cam�eras sont plac�ees dans deux r�egions de l'espace de fa�con syst�ematique.
De même, certaines de leur positions sont r�ep�et�ees au même endroit. Ces 4
con�gurations ont �et�e extraites sur un total de 20 essais.
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Les �gures 5.11 et 5.12, montrent di��erentes con�gurations dans les cas de
cinq et six cam�eras. La pr�ecision dans le cas de cinq cam�eras est d'�a-peu-pr�es
3:8�10�3 tandis que pour le cas de six cam�eras est de 3:1�10�3. l'importance
de ces r�esultats vient du fait que plusieurs cam�eras sont plac�ees au même
endroit en respectant les con�gurations de base comme celle de Fraser, voir
�gure 5.11.e, et 5.12.f, ou bien la con�guration standard, voir �gure 5.12.a.
Ces r�esultats sont en accord avec l'utilisation de l'�etape SOD par les experts
photogramm�etres. Cette op�eration consiste �a r�ealiser des multiples prises de
vue. L'op�eration SOD est appliqu�ee normalement apr�es avoir d�etermin�e une
con�guration de base [Mas94]. Ceci implique une �economie dans la phase du
conception de fait qu'avec une con�guration de base et en utilisant multiples
prises de vue la pr�ecision continue a être am�elior�ee sans changer la g�eom�etrie
de l'image.

5.4.3 R�esultats sur des objets complexes

Les con�gurations obtenues dans le cas o�u l'on veut mesurer deux et
trois surfaces sont montr�ees sur les �gures 5.13. et 5.14. Chaque groupe de
six con�gurations a �et�e obtenu �a partir de 50 essais. Ces r�esultats montrent
comment la forme de l'objet contraint la r�egion de l'espace o�u l'on peut placer
les cam�eras. Le nombre de con�gurations obtenu est moins important. Ainsi,
pour le cas de l'objet de la �gure 5.15, seule 20 essais ont �et�e n�ecessaires
conduisant tous �a une disposition similaire de cam�eras. Ces r�esultats sont
en accord avec la th�eorie et montrent comment notre syst�eme peut proposer
des solutions qui ont �et�e utilis�ees par les experts photogramm�etres. De plus,
notre syst�eme apporte �egalement des solutions au probl�eme dans le cas d'un
objet complexe.

Les r�esultats de la �gure 5.13, montrent des exemples de con�gurations
dans le cas o�u l'on veut mesurer deux surfaces adjacentes. Dans le cas de deux
cam�eras, la pr�ecision est atteinte avec la même incertitude que dans le cas
d'un plan. De même, les deux cam�eras sont plac�ees juste �a l'intersection des
deux volumes de visibilit�e. Pour le cas de trois cam�eras la disposition est faite
sous forme d'un triangle avec une pr�ecision �max = 7�10�3, ce qui se situe un
peu au dessus du cas d'un plan. Dans le cas de quatre cam�eras la pr�ecision
atteinte est d'environ �max = 5 � 10�3. Ainsi, au fur et �a mesure qu'on
continue �a ajouter des cam�eras la pr�ecision diminue de forme exponentielle.
Les cam�eras sont successivement plac�ees dans la même r�egion de l'espace
en deux parties principales, voir �gure 5.13.e. Cependant, apr�es un certain
nombre de cam�eras la g�eom�etrie de l'image est �etendue sur tout l'espace de
visibilit�e.

D'autre part, dans le cas de trois surfaces adjacentes, voir �gure 5.14,
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des r�esultats similaires aux pr�ec�edents peuvent être tir�es. Les positions des
cam�eras sont toujours plac�ees aux mêmes endroits de fa�con syst�ematique.
Pour un nombre faible de cam�eras leur positionnement est r�ealis�e devant
l'objet mesur�e. A partir du fait que le nombre de cam�eras d�epasse un seuil,
ici le seuil de quatre cam�eras, la distribution est faite tout autour de l'espace
de visibilit�e.

Un dernier exemple est illustr�e dans la �gure 5.15. Cet exemple montre
comment sont plac�ees 7 �a 20 cam�eras a�n de mesurer un objet complexe.
Le processus commence �a partir d'un tirage al�eatoire tout autour de l'objet,
principalement du fait qu'il n'y a pas une seule r�egion dans laquelle on puisse
voir toutes les surfaces d'int�erêt. Ainsi, en moins de 200 g�en�erations une
distribution d'image favorable apparâ�t toujours sur deux r�egions de l'espace
comme ceci apparâ�t sur les images. De nouveau, des positions sont r�ep�et�ees
sur des r�egions tr�es pr�ecises.

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons pr�esent�e notre syst�eme pour la conception
du r�eseau de cam�eras EPOCA, ainsi que la fa�con dont il a �et�e int�egr�e �a tra-
vers les di��erents logiciels utilis�es a�n de visualiser les r�esultats, de même,
que la fa�con de traiter les di��erentes contraintes dans notre syst�eme d'opti-
misation. Finalement des r�esultats ont �et�e expos�es pour montrer la rapidit�e
et l'e�cacit�e de la solution. Parmi les exp�erimentations r�ealis�ees, une com-
paraison syst�ematique avec la th�eorie et avec des r�esultats empiriques a �et�e
e�ectu�ee a�n de montrer la validit�e de notre m�ethode. Tous les r�esultats
produits par notre syst�eme d'optimisation sont bons en termes de la distri-
bution des cam�eras et l'angle d'incidence. Ainsi, EPOCA produit avec succ�es
des con�gurations de deux et trois cam�eras similaires �a celles utilis�ees par les
photogramm�etres. Dans le cas des quatre cam�eras un r�eseau non standard a
�et�e identi��e comme un r�eseau utilis�e par Fraser. De plus, notre syst�eme peut
optimiser des r�eseaux dans le cas de plusieurs surfaces ainsi que sur des objets
complexes. De cette mani�ere, les possibilit�es d'automatisation sont �etendues
telles qu'elles sont implant�ees dans [OM98c].
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Chapitre 6

Discussion et Perspectives

6.1 Apports �a la recherche

Cette th�ese a �et�e consacr�ee �a �etudier la plani�cation du placement de
cam�eras pour des mesures 3D de pr�ecision. Dans un premier temps, nous
avons identi��e les di��erents aspects qui donnent la complexit�e au probl�eme.
A partir de cette �etude plusieurs questions ont �et�e pos�ees, parmi ceux ci
la d�etermination d'une disposition favorable de cam�eras observant un objet
donn�e a �et�e le point le plus important �a r�esoudre. En photogramm�etrie on
parle du concept du r�eseau de cam�eras. A partir de ceci, notre travail a
consist�e �a donner une r�eponse �a ce sujet. Pour cela, nous avons divis�e le
probl�eme en deux parties :

� Une partie analytique a�n d'obtenir un crit�ere d'optimisation.

� Un processus d'optimisation combinatoire capable de produire une so-
lution.

Le crit�ere que nous avons choisi est li�e au calcul d'une matrice de co-
variance �P qui repr�esente l'incertitude du processus de reconstruction. Ce
crit�ere est d�e�ni comme la plus mauvaise valeur de variance dans les �el�e-
ments de la diagonale de la matrice �P qui d�etermine le cas extrême sur la
qualit�e du r�eseau de cam�eras propos�e. A partir de ceci, un processus global
d'optimisation a �et�e mis au point a�n de minimiser ce crit�ere. Par ailleurs,
l'optimisation a des aspects discontinus essentiellement dû �a l'inobservabi-
lit�e des points. Ainsi, nous avons d�evelopp�e un syst�eme capable de placer
un certain nombre de cam�eras a�n de mesurer les di��erentes surfaces d'un
objet quelconque en prenant en compte les deux facteurs principaux dans la
conception qui sont la distribution des cam�eras autour de l'objet et l'inclinai-
son de chaque cam�era par rapport �a chacune des surfaces observ�ees. De plus,
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une analyse de visibilit�e a �et�e aussi int�egr�ee a�n de prendre en compte les
probl�emes d'occultation dans les cas d'objets complexes. L'hypoth�ese prin-
cipale de notre �etude a �et�e li�ee �a la mani�ere dont on place chaque cam�era.
Ce placement est e�ectu�e en consid�erant l'objet centr�e dans une sph�ere. Les
cam�eras sont d�eplac�ees autour de l'objet �a mesurer suivant une discr�etisation
de l'espace sph�erique et restent �a une distance �xe pour laquelle les di��erentes
contraintes optiques li�ees �a la cam�era sont satisfaites.

L'apport de cette recherche consiste �a avoir d�evelopp�e une nouvelle m�e-
thode pour la r�esolution de cette tâche. La m�ethode est rapide et elle nous
a permis �egalement de connâ�tre la g�eom�etrie qu'un r�eseau de cam�eras peut
avoir dans le cas o�u l'objet est observ�e en entier pour le syst�eme. Ainsi,
des con�gurations empiriques utilis�ees par les experts photogramm�etres ont
�et�e red�ecouvertes et ainsi justi��ees par notre syst�eme. De plus, de nouvelles
con�gurations ont �et�e propos�ees pour le cas d'un objet complexe.

Notre syst�eme que nous avons appell�e EPOCA, produit des con�gurations
similaires �a celles utilis�ees par les photogramm�etres dans les cas de deux et
trois cam�eras. De plus, une con�guration de quatre cam�eras a �et�e trouv�ee la-
quelle n'est pas la solution standard utilis�ee par les photogramm�etres. Dans
cette nouvelle con�guration une des cam�eras est plac�ee de fa�con orthogo-
nale �a la surface mesur�ee. En fait, cette solution avait �et�e d�ej�a comment�ee
par Fraser [Fra82]. Il a remarqu�e que cette con�guration n'est pas atypique
d'un r�eseau de cam�eras. Notre exp�erimentation con�rme cette a�rmation et
donc l'�equivalence entre ces deux con�gurations [Mas94]. D'autres con�gu-
rations ont �et�e propos�ees dans les cas de cinq et six cam�eras respectant les
con�gurations standard et de Fraser en pla�cant plusieurs cam�eras au même
endroit. Ceci peut être interpret�e comme une op�eration SOD qui consiste �a
r�ealiser des multiples prises de vue une fois d�etermin�e une con�guration de
base [Mas94].

Des r�esultats similaires peuvent être tir�es dans les cas o�u on mesure deux
ou trois surfaces d'un objet, ainsi que pour des objets complexes. Les cam�eras
sont toujours plac�ees aux mêmes endroits de fa�con syst�ematique et pr�ecise.
Tous les r�esultats produits par notre syst�eme d'optimisation sont bons en
termes de la distribution des cam�eras et de l'angle d'incidence.

6.2 Pespectives

Ce travail doit être consid�er�e comme un pas additionnel vers l'automa-
tisation du placement de cam�eras. L'avantage de notre approche reste sa
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g�en�eralit�e. D'autres voies de recherche se pr�esentent donc �a nous :

� Une extension �a des objets de grande dimension. L'hypoth�ese de
base de notre travail a �et�e la fa�con dont on a plac�e les cam�eras autour de
l'objet �a mesurer. Ce placement a �et�e e�ectu�e �a travers une sph�ere qui
entoure l'objet en entier. Si l'objet �a mesurer est d'une taille sup�erieure
�a celle permise dans un contexte robotique comme dans le cas de la
construction des avions ou bateaux, (voir �gure 6.1), notre placement
n'est plus valable. Il faut reconsid�erer le probl�eme d'emplacement de
fa�con �a obtenir les mêmes propri�et�es de convergence a�n de r�eduire
l'incertitude. De plus, un probl�eme li�e aux donn�ees �etape ZOD, doit être
�etudi�e de fa�con approfondie car tous les points de l'objet apartennant
�a une même surface ne seront pas enregistr�es par les cam�eras qui les
observent.

Fig. 6.1 { Dans le cas d'une grande surface, comment pouvons nous disposer
les cam�eras de fa�con �a obtenir des con�gurations convergentes tout en reliant
les donn�ees?

� Utilisation et comparaison avec d'autres m�ethodes d'optimi-

sation. La minimisation de notre crit�ere a �et�e e�ectu�ee grâce �a un al-
gorithme g�en�etique multicellulaire. D'autres m�ethodes d'optimisation
peuvent être utilis�ees. Cependant, la m�ethode doit prendre en compte
les discontinuit�es produites par les di��erentes contraintes, l'aspect com-
binatoire du probl�eme, ainsi que les nombreux minima locaux.

� Application de notre m�ethode �a la plani�cation des trajec-

toires. Une voie int�eressante d'application de notre travail se situe au
niveau de la plani�cation des trajectoires dans un environnement robo-
tique o�u l'on peut utiliser les positions de cam�eras comme les di��erents
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�etats qui permettent �a un robot de d�eterminer une suite de mouvements
valides.

� Conception dans des environnements dynamiques. Notre travail
a �et�e consacr�e �a des conditions o�u l'objet reste �xe. Une extension im-
portante est de consid�erer la conception des r�eseaux dans des situations
dynamiques. Cette voie de recherche a �et�e explor�e par Abrams [AAT]
dans le cas d'une seule cam�era.

Finalement, une v�eri�cation de nos r�esultats d'exp�erimentations en gran-
deur r�eelle doit être e�ectu�ee. Exp�erimentations qui n'apportent rien quant
au principe mais qui illustreront l'applicabilit�e de l'approche.
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Annexe A

Comparaison avec un tirage

al�eatoire

Dans le but d'illustrer l'int�erêt de notre m�ethode d'un point de vue quan-
titatif dans la solution du probl�eme. Cette annexe est d�edi�ee �a une com-
paraison num�erique avec un simple tirage au hasard en termes de pr�ecision
et de temps d'ex�ecution des solutions apport�ees par EPOCA. Ce processus
al�eatoire consiste alors en un tirage de 30 essais qu'on r�ep�ete pendant 1000
fois en gardant toujours la meilleure solution. Lors du tirage al�eatoire les
contraintes du placement sont prises en compte comme dans notre processus
d'initialisation. En r�ep�etant cette proc�edure, un total de 50 �echantillons est
obtenu, ce qui repr�esente un ensemble de donn�ees qui sera approch�e par une
distribution normale de moyenne �X et d'�ecart-type �, not�ee: N( �X; �). Ces
r�esultats seront ensuite compar�es avec 50 essais de notre syst�eme a�n d'�etu-
dier la di��erence des m�ethodes dans le cas de 4 cam�eras observant un plan,
5 cam�eras mesurant deux plans, 6 cam�eras sur trois plans adjacents et en�n
16 cam�eras mesurant notre objet complexe.

La premi�ere s�erie de statistiques est illustr�ee dans la �gure A.1. Ces gra-
phiques montrent qu'en moyenne le tirage al�eatoire trouve des r�esultats inf�e-
rieurs �a ceux apport�es par notre syst�eme EPOCA. De plus, on peut observer
que la distribution obtenue par notre syst�eme est plus �elargie. Ceci r�ev�ele une
caract�eristique (d�efaut ou avantage) de notre m�ethode dans la robustesse car
un pourcentage relativement haut d'essais peut être consid�er�e comme mau-
vais et donc le compromis explotation-exploration est manifeste. Le deuxi�eme
exemple est montr�e dans la �gure A.2. Ces r�esultats illustrent une similitude
par rapport aux moyennes avec une dispersion majeure pour l'algorithme
g�en�etique (côt�e exploration). Ces r�esultats peuvent être expliqu�es par le fait
que la meilleure disposition de cam�eras dans le cas de deux plans adjacents
se trouve toujours dans une même r�egion de l'espace tr�es pr�ecise et qu'elle est
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obtenue grâce �a la prise en compte de contraintes lors du processus d'initiali-
sation. D'autre part, un test de Kolmogorov-Smirnov (voir [PFTV88]) nous
permet de v�eri�er que la di��erence entre les deux distributions est signi�ca-
tive avec une probabilit�e de 28�10�6 (lorsque cette probabilit�e est inf�erieure
�a 50% la di��erence est signi�cative). Cette di��erence met en �evidence la
di��erence de notre approche avec un simple tirage al�eatoire.

N�eanmoins ces deux premiers r�esultats ne sont pas tout �a fait convain-
quant. Les r�esultats illustr�es dans les �gures A.3 et A.4 montrent clairement
l'avantage de notre m�ethode d'optimisation sur un simple tirage au hasard.
Ces deux nouveaux exemples montrent que dans les cas de 6 cam�eras obser-
vant trois plans dispos�es de fa�con adjacentes ainsi que pour les cas de 16 ca-
m�eras mesurant un objet complexe, la distribution du processus al�eatoire sort
compl�etement en dehors de celle obtenue par notre m�ethode g�en�etique. De ce
fait on peut remarquer l'avantage clair du processus d'optimisation du point
de vue de la pr�ecision. D'autre part, les �gures A.5 et A.6 nous montrent la
distribution en temps de convergence mesur�e en g�en�erations pour les quatre
essais de notre syst�eme EPOCA. Il faut noter que l'algorithme g�en�etique
converge toujours en moins de 200 g�en�erations. Ceci devient important du
fait que le temps pour trouver une solution peut être estim�e comme 5 fois
plus rapide dans le cas d'un objet complexe jusqu'�a 20 fois plus rapide pour
le cas d'un objet plan consid�erant que pour le test de notre tirage al�eatoire
on a eu besoin de 1000 it�erations. De plus, il faut dire que le temps r�eel
pour accomplir l'ensemble de donn�ees pour notre tirage al�eatoire dans le cas
d'un objet planaire a �et�e de 4 heures tandis que pour le cas de 16 cam�eras
observant l'objet complexe a dur�e 20 heures.

En r�esum�e on a v�eri��e que notre probl�eme demande e�ectivement une
strat�egie autre qu'un simple tirage al�eatoire prenant en compte la pr�ecision
des r�esultats et son temps de convergence.
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c) R�esultats d'EPOCA pour un plan.
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Fig. A.1 { Ces graphiques montrent les r�esultats obtenus par notre syst�eme
g�en�etique en fonction de la pr�ecision (graphiques c et d) ainsi que pour le
cas d'un tirage al�eatoire avec prise en compte des contraintes (graphiques a
et b). Pour chaque exp�erience 50 essais ont �et�e accomplis pour lesquels on
a estim�e deux distributions normales (graphiques situ�es �a droite) a�n de les
comparer.
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c) R�esultats d'EPOCA pour deux plans.
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a) R�esultats de 5 cam�eras sur deux plans.
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Fig. A.2 { Ces graphiques montrent les r�esultats obtenus par notre syst�eme
g�en�etique en fonction de la pr�ecision (graphiques c et d) ainsi que pour le
cas d'un tirage al�eatoire avec prise en compte des contraintes (graphiques a
et b). Pour chaque exp�erience 50 essais ont �et�e accomplis pour lesquels on
a estim�e deux distributions normales (graphiques situ�es �a droite) a�n de les
comparer.
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c) R�esultats d'EPOCA pour trois plans.
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a) R�esultats de 6 cam�eras sur trois plans.
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Fig. A.3 { Ces graphiques montrent les r�esultats obtenus par notre syst�eme
g�en�etique en fonction de la pr�ecision (graphiques c et d) ainsi que pour le
cas d'un tirage al�eatoire avec prise en compte des contraintes (graphiques a
et b). Pour chaque exp�erience 50 essais ont �et�e accomplis pour lesquels on
a estim�e deux distributions normales (graphiques situ�es �a droite) a�n de les
comparer.
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c) EPOCA r�esolvant un objet complexe.
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a) 16 cam�eras sur un objet complexe.

0.0034

0.0036

0.0038

0.004

0.0042

10 20 30 40 50

b) N( �X = 38:13� 10�4; � = 18:15� 10�5)

0

500

1000

1500

2000

0.0032 0.0034 0.0036 0.0038 0.004 0.0042 0.0044
x

Fig. A.4 { Ces graphiques montrent les r�esultats obtenus par notre syst�eme
g�en�etique en fonction de la pr�ecision (graphiques c et d) ainsi que pour le
cas d'un tirage al�eatoire avec prise en compte des contraintes (graphiques a
et b). Pour chaque exp�erience 50 essais ont �et�e accomplis pour lesquels on
a estim�e deux distributions normales (graphiques situ�es �a droite) a�n de les
comparer.



135

c) 5 cam�eras mesurant deux plans
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a) 4 cam�eras mesurant un plan.
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Fig. A.5 { Ces graphiques montrent les statistiques du temps de convergence
de notre syst�eme EPOCA pour les quatres exemples ant�erieures. De même
que dans les �gures pr�ec�edentes on a visualis�e dans les graphiques �a droite les
distributions gaussiennes correspondant aux donn�ees des graphiques �a gauche.
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c) 16 cam�eras sur l'objet complexe.
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a) 6 cam�eras mesurant trois plans.

20

40

60

80

100

120

140

10 20 30 40 50

b) N( �X = 105:6; � = 43:35)

0.001

0.002

0.003

0.004

0.005

0.006

0.007

0.008

0.009

0 50 100 150 200
x

Fig. A.6 { Ces graphiques montrent les statistiques du temps de convergence
de notre syst�eme EPOCA pour les quatres exemples ant�erieures. De même
que dans les �gures pr�ec�edentes on a visualis�e dans les graphiques �a droite les
distributions gaussiennes correspondant aux donn�ees des graphiques �a gauche.
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