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6 Introduction

Introduction

La vision biologique est 1'un des cing sens que la nature a donné a I’étre hu-
main et a la majorité des animaux. Au moyen de nos deux yeux, la vision nous
permet d’acquérir des informations visuelles, appelées images, sur I’environnement
qui nous entoure. Ces informations sont ensuite transférées au cerveau ou elles sont
interprétées. Le résultat de cette interprétation peut donner lieu a une prise de
décision de la part de I’étre humain, lui permettant, par exemple, de se mouvoir
sans danger.

D’une maniere similaire, la vision artificielle ou la vision par ordinateur vise
a donner a une machine cette faculté d’acquérir et d’interpréter les informations
visuelles. La aussi, une décision peut éventuellement étre prise en conséquence, par
exemple pour permettre la saisie d’'un objet par un robot.

Cependant, I’étre humain dispose d’un systeme de vision tres performant, dont
le mécanisme reste mal connu malgré les progres réalisés par la psychologie cogni-
tive. De plus, les capacités des traitements cérébraux sont largement supérieures
a la capacité de calcul de l'ordinateur le plus performant. Ce dernier reste tres
modeste, voire dérisoire, comparé au cerveau humain.

La vision par ordinateur ne vise pas la reproduction sur machine de la vision
humaine. Elle vise plutét a arriver par des moyens informatiques a des résultats
similaires.

Le processus de la vision comporte en particulier 'acquisition des images et les
traitements de celles-ci.

— [acquisition d’une image consiste a transformer un signal physique d’une na-
ture donnée en un signal d’une autre nature. Pour ce qui nous concerne, nous
utilisons les images a niveaux de gris obtenues avec des cameras CCD'. Une
image a niveaur de gris est codée dans un ordinateur sous forme d’un tableau
a deux dimensions. Chaque élément de ce tableau, appelé pizel?, est un entier
codant I'intensité lumineuse percue en un point. La valeur de I'intensité lu-
mineuse d’un pixel est le résultat d’un long processus opto-électronique, dont
le but est de transformer le signal optique de départ en un tableau a valeurs
entieres.

1. Charge-Coupled Device
2. picture-element



Introduction 7

— Les traitements d’une image peuvent étre de nature tres différente allant du
traitement du signal, comme par exemple 'extraction des points d’intéréts
tels que les contours, les coins. .. jusqu’a I'interprétation sémantique de ce qui
est observé, comme par exemple la description du contenu de la scene avec
un langage symbolique. Aussi, les traitements d’une image sont généralement
classés en trois niveaux [Mar78]. Un premier niveau, dit bas niveau, concerne
le traitement au niveau des pixels. Un deuxieme niveau, appelé parfois ni-
veau intermédiaire recouvre les calculs des caractéristiques numériques de la
scene comme la reconstruction tridimensionnelle, le calcul du mouvement. . .
Et enfin un troisieme niveau, dit haut niveau, rassemble ce qui a trait a
I'interprétation.

Le travail décrit dans cette these concerne principalement la reconstruction
tridimensionnelle a partir d’images issues de caméras non étalonnées. Dans la suite,
on parlera pour simplifier de reconstruction tridimensionnelle a partir d’images non
étalonnées.

Deux sujets liés a la reconstruction ont été traités: le calcul de la matrice fon-
damentale (géométrie épipolaire) avec la détection et la mise en correspondance de
points d’intérét dans une séquence d’images. Dans la classification donnée ci-dessus,
ce travail se situe en grande partie au niveau intermédiaire. Seule la détection des
points d’intérét dans une image se situe au bas niveau.

En considérant 'aspect géométrique, on peut supposer que l'espace qui nous
entoure est une représentation tridimensionnelle d’entités physiques. Une image a
niveaux de gris est alors considérée comme une représentation bidimensionnelle de
cet espace. Il y a donc perte d’information durant le processus de formation d’une
image. En particulier, la troisieme dimension est perdue. La récupération de cette
derniere est le but de la reconstruction tridimensionnelle.

Pour illustrer le probleme de la reconstruction, soit une caméra modélisée par
un plan (plan image) et un point appelé centre de projection (voir figure 0.1a). Avec
ce modele de caméra, un point de I’espace subit une projection centrale (projection
perspective) pour donner naissance a un point de I'image. Malheureusement, cette
transformation n’est pas inversible : un point de I'image ne représente pas un point
de I'espace mais représente une droite de 'espace. Il est donc impossible de retrou-
ver la troisieme dimension d’un point uniquement a partir de sa projection dans une
image. Par contre, si on considere un point observé dans deux images différentes,
I’ambiguité disparait et il devient possible de trouver la position tridimensionnelle
du point (voir figure 0.1).

Cependant, 1'utilisation de deux images (ou plusieurs images) pose deux nou-
veaux problemes qu’il faut résoudre avant de pouvoir reconstruire.

1. la mise en correspondance: dans la figure 0.1b nous avons supposé que p’ était
la projection du méme point P de I’espace. Cette information nécessaire n’est
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Plan image

centre de
projection

a) cas d’une image b) cas de deux images

Fic. 0.1 - Quand on considére une seule image, le point p est la projection du point
P de Uespace, mais il est aussi la projection de ). En utilisant une paire d’images,
Uambiguité disparait et il devient possible de retrouver la troisieme dimension.

pas disponible a partir des images, elle doit étre trouvée. En d’autres termes,
pour un point donné dans une image, nous devons étre capable de trouver
son homologue dans une autre image pour que la reconstruction devienne
possible. Ce probleme est appelé mise en correspondance des points dans les
images.

2. Uétalonnage des caméras: pour pouvoir reconstruire le point P (figure 0.1b),
il faut écrire les équations des deux droites de 'espace Op et O'p’ dans un
repere de référence commun. Le calcul de la relation qui lie les coordon-
nées tridimensionnelles d’un point aux coordonnées bidimensionnelles de son
image s’appelle étalonnage. Ce dernier permet de définir, pour chaque point
de I'image, une droite de I'espace dans le repere de référence. La position du
point P est alors donnée par I'intersection des deux droites de I'espace Op et
O'p’. On dit que le point est reconstruit par triangulation (figure 0.1b).

Les deux étapes ci-dessus peuvent étre une solution au probleme de recons-
truction. Cependant, il n’est pas toujours réaliste d’étalonner chaque caméra avant
toute opération de reconstruction. Car I’étalonnage d’une caméra est un processus
délicat nécessitant une mire parfaitement connue. De plus, il doit étre répété chaque
fois que la caméra bouge ou change ses caractéristiques. Outre cet inconvénient, il
n’est pas toujours possible d’étalonner une caméra, par exemple quand celle-ci est
impliquée dans des mouvements.



Introduction 9

Dans cette these nous proposons des méthodes de reconstruction tridimension-
nelle permettant de supprimer le fardeau de I’étalonnage. Nous nous plagons dans le
cas général d’une séquence d’images obtenues avec une ou plusieurs caméras incon-
nues. Nous entendons par caméras inconnues des caméras dont les caractéristiques
géométriques et les positions sont inconnues.

Contributions majeures

Les principales contributions de cette these sont :

1. mise en ceuvre d’une nouvelle méthode pour calculer la matrice fondamentale
(géométrie épipolaire). Cette méthode propose une nouvelle formulation du
probleme permettant une simplification des équations (section 2.1).

2. étude et réalisation d’un algorithme de mise en correspondance de points
dans les images (section 2.2).

3. étude et comparaison de deux méthodes de reconstruction tridimensionnelle.
Un algorithme combinant les deux méthodes est proposé.

4. étude théorique et réalisation pratique d’'une méthode pour le passage d’une
reconstruction projective a une reconstruction euclidienne (chapitre 4).

5. Calcul de la reconstruction euclidienne et du mouvement d’une caméra quand
les caractéristiques de la caméra sont connues approximativement (chapitre 5).

Plan de la theése

Le premier chapitre est consacré a la géométrie et a son lien avec la vision par
ordinateur, en particulier au niveau de la formation d’image.

Dans la premiere partie, nous introduisons les notions fondamentales de la géo-
métrie projective, cette derniere étant la géométrie la plus adaptée a nos problemes.
Les géométrie affine et euclidienne sont définies comme étant des restrictions de la
géométrie projective. Dans la deuxieme partie, nous présentons quelques modeles
géométriques utilisés pour modéliser les caméras CCD.

Le deuxieme chapitre comporte deux parties. La premiere partie présente une
nouvelle méthode pour le calcul de la matrice fondamentale (géométrie épipolaire).
Cette derniere est un concept clé dans le cas d’images non étalonnées. Les expéri-
mentations réalisées avec des données réelles et simulées montrent que, par rapport
a la méthode classique, cette méthode permet une meilleure stabilité du calcul.
En particulier, quand seules des équations linéaires sont utilisées, notre méthode
donne des résultats corrects, ce qui n’est pas le cas pour la méthode classique.
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La deuxieme partie du chapitre est consacré a un probleme plutot technique:
la mise en correspondance des points dans les images. Cette derniere étant né-
cessaire a la reconstruction, nous avons donc réalisé un outil robuste de mise en
correspondance de points.

Dans le troisieme chapitre deux méthodes de reconstruction sont présentées. La
premiere méthode utilise un modele affine et permet une reconstruction euclidienne
a partir d’au moins trois images. Le modele affine n’est pas toujours adapté pour ap-
procher une caméra, aussi les résultats des reconstructions avec des données réelles
et simulées montrent les limites de cette méthode. La deuxieme méthode utilise
un modele projectif. Elle permet d’obtenir une reconstruction projective, affine ou
euclidienne selon qu’on connait les coordonnées projectives, affines ou euclidiennes
de 5 points de l'espace. Le modele projectif étant une bonne approximation pour
une cameéra, les résultats montrent la robustesse de la méthode.

Apres une comparaison de ces deux méthodes, nous proposons un algorithme
permettant leur coopération. La deuxieme méthode est itérative mais elle est plus
précise. La premiere méthode est linéaire, et permet d’obtenir une reconstruction
proche de la solution. Celle-ci est suffisante pour assurer la convergence de la mé-
thode non linéaire.

Le quatrieme chapitre concerne 1'utilisation de connaissances a priori sur la
scene pour passer d’une reconstruction projective vers une reconstruction eucli-
dienne. Une étude théorique dont le but est de comprendre clairement le lien d’une
reconstruction projective avec une reconstruction euclidienne est présentée. En-
suite, une mise en ceuvre pratique est proposée.

Le dernier chapitre traite le probleme de la reconstruction euclidienne et du
calcul du mouvement d’une caméra. En utilisant des valeurs approchées pour les
parametres intrinseques de la caméra et un nombre de parametres minimal pour la
structure, nous montrons qu’il est possible d’obtenir de bons résultats qualitatifs.

Enfin, la conclusion résume les différents résultats et ouvre quelques perspectives
sur la suite de ce travail.
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Chapitre 1

Géométrie et vision par
ordinateur

La vision par ordinateur vise a donner aux robots la capacité de percevoir
I’espace qui les entoure. Ce dernier est tridimensionnel et peut étre représenté
par des entités géométriques. Les robots sont amenés a bouger, 'espace qui les
entoure aussi, la géométrie de cet espace est ainsi dynamique. Il est alors clair que
la géométrie fournit a la vision par ordinateur un outil puissant lui permettant
d’appréhender ce monde tridimensionnel.

Ce chapitre commence par quelques rappels de géométrie projective. Nous ne
visons ni a étre exhaustif dans les notions présentées ni a en fournir les démons-
trations mais simplement & décrire les résultats fondamentaux utiles. Le lecteur
intéressé pourra consulter [SK52] pour des notions plus completes ou [May90] pour
une étude plus avancée sur I'application de la géométrie projective en vision par
ordinateur.

La seconde section du chapitre décrit 'apport de la géométrie projective a la
vision par ordinateur quant a la formation d’image. Seul 'aspect géométrique de
cette derniere est traité ici.

Enfin, la géométrie épipolaire et la notion de matrice fondamentale sont intro-
duites a la section 1.3.

1.1 Géométrie projective

Bien que le monde qui nous entoure soit un monde euclidien, les transformations
euclidiennes ne sont pas les mieux adaptées pour modéliser certaines transforma-
tions géométriques, comme par exemple la projection perspective.

La géométrie projective possede une propriété intéressante : la dualité. Le prin-
cipe de dualité en géométrie projective assure I’équivalence entre points et droites,
droites et plans... Passer d’un point a une droite ou vice versa ne complique en
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rien les calculs; de plus, la géométrie projective manipule les coordonnées homo-
genes, ce qui rend ’algebre linéaire. La géométrie projective est plus générale que
la géométrie euclidienne qui n’est qu'un cas particulier de celle-ci. Par conséquent,
travailler dans le cas général qui est la géométrie projective offre plus de souplesse.

Outre les arguments cités ci-dessus en faveur de la géométrie projective, la raison
principale qui nous incite a utiliser celle-ci en vision est liée a la nature géométrique
des systemes d’acquisition d’images. Ces derniers peuvent étre modélisés par des
systemes réalisant une projection perspective du monde tridimensionnel sur un
plan. La géométrie projective offre un cadre simple pour représenter une projection
perspective, elle est donc la plus adaptée pour le domaine de la vision.

Apres une introduction des espaces projectifs, nous donnerons les principales
propriétés des transformations projectives, puis la notion d’invariant sera intro-
duite. Enfin, la géométrie affine et la géométrie euclidienne seront définies comme
étant des restrictions de la géométrie projective.

1.1.1 Espaces projectifs, coordonnées homogenes

Considérons I'espace @™+ \ {(0,... ,0)} muni de la relation d’équivalence sui-
vante:

(xl,...,xn+1)N(:l;'l,...,x;_l_l) =
IXF#0tel que (2,...,27 1) = AMa1,...,2541) (1.1)

L’espace quotient résultant de cette relation d’équivalence définit ’espace pro-
jectif de dimension n noté IP". Ainsi, les deux (n + 1)-uplets (z1,...,2n41) €t
A1, ..., &p41) Teprésentent le méme point dans l'espace projectif IP" et sont ap-
pelés coordonnées homogenes de ce point. Le signe ~ est appelé dans la suite égalité
projective, c’est une égalité définie a un facteur multiplicatif pres.

Quand la dimension de I'espace projectif vaut respectivement 1, 2 et n — 1, cet
espace est généralement appelé droite, plan et hyperplan.

Une injection canonique de @™ dans IP" existe et est définie par:

an — P
(T1yeoy ) — (21, 20, 1)

Cette injection n’est pas surjective: elle n’atteint pas les points de IP" tels que
Tpe1 = 0.

Ces points ne sont associés a aucun point usuel de @, on les appelle les points
a linfini. Ils peuvent étre interprétés comme étant des directions de 'espace @™
Cette représentation est reprise par la suite. L’hyperplan d’équation z,11 = 0 est
appelé hyperplan de linfini.
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Dépendance linéaire

Les points Py,---, P, de IP" sont lincairement dépendants s’il existe un en-
semble de scalaires A1, -+, A, non tous nuls tel que:
dANP=0
=1

Dans le cas contraire, les points sont linc¢airement indépendants.

Base projective

Une base projective de IP" est formée de n+2 points tels qu’aucun sous ensemble
de n 4+ 1 points n’appartienne a un hyperplan. En d’autres termes, tous les sous
ensembles de n + 1 points de cette base sont linéairement indépendants.

La base projective canonique est formée par les points suivants: e; = (1,0,...,0),
ea = (0,1,...,0),...,en41 = (0,0,...,1) et epqya = (1,1,...,1). Cela revient a
prendre n directions, 1 point pour marquer l'origine e,.1 et un point pour mar-
quer 'unité e, . Tout point de 'espace projectif peut étre représenté comme une
combinaison linéaire de n’importe quel sous ensemble de (n 4 1) points de la base.
Par exemple le point X peut s’écrire:

n+1
X = Z )\2'62'
=1

ou les \; sont des scalaires

Proposition

Soient x1,...,Tu42 (n+2) points de IP" tels qu’aucun sous ensemble de (n + 1)
points ne soient linéairement dépendants. Ces points forment donc une base de IP".

Il existe une matrice de rang maximal W de taille (n + 1) x (n + 1) telle que
We, = Nz, 1 =1,...,n 42, ot les \; sont des scalaires non nuls et ou (¢;) est la
base canonique de IP".

Par conséquent, si 1,...,2,12 €t Y1,...,Ynt2 sont deux ensembles de (n +
2) points de IP" formant deux bases projectives, alors il existe une matrice non
singuliere W de taille (n 4+ 1) x (n + 1) telle que Wa; = Ny, ¢ = 1,...n+ 2, ou
les A; sont des scalaires non nuls. W est définie a un facteur multiplicatif pres.

1.1.2 Transformations projectives
Définition

On appelle transformation projective ou collinéation toute application linéaire
en les coordonnées homogenes.
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Une transformation projective de IP" dans IP™ s’exprime donc sous forme ma-
tricielle:

P — IP™
X—Y=WX

ou W est une matrice non singuliere de taille (m+1) x (n41). X et Y étant définis
a un facteur multiplicatif pres, il en est de méme pour W. Une transformation
projective de IP" dans IP™ n’a que (m + 1) x (n+ 1) — 1 degrés de liberté.

Une transformation projective de IP" dans lui-méme est appelé homographie.
Pour n donné, ’ensemble des homographies forment un groupe qui s’appelle aussi

groupe projectif.

Fixer une transformation projective

Déterminer une transformation projective de IP" dans IP™ revient a déterminer
a un facteur multiplicatif pres la matrice qui lui est associée, c’est a dire les (m +
1) x (n 4+ 1) — 1 parametres indépendants.

Chaque correspondance entre un point de IP" et son image de IP™ fournit (m+1)
équations linéaires en les inconnues. Seules m équations sont indépendantes puisque
les points sont exprimés en coordonnées homogenes.

Sim = n (cas des homographies), il faut (n 4 2) correspondances pour détermi-
ner tous les parametres de la transformation projective. De plus, il est nécessaire que
les points utilisés forment une base projective, sinon les équations qui en découlent
ne sont pas indépendantes.

Dans le cas ou m # n, le nombre de correspondances suffisant pour déterminer
la transformation projective n’est plus nécessairement (n+2). Par exemple, pour le
cas de la projection de IP? dans IP? qui est déterminée par une matrice 3 x 4 avec
11 parametres indépendants, chaque correspondance entre un point de IP® et un
point de IP? fournit 2 équations indépendantes. Cinq correspondances fournissent
10 équations indépendantes, or il en faut 11.

1.1.3 Invariants projectifs

Un invariant est une quantité numérique calculée a partir d’une certaine confi-
guration. Il a la propriété de rester inchangé méme si la configuration de départ a
subi une certaine catégorie de transformations.

Pour étre plus précis, considérons deux ensembles F et F' et un ensemble T'
de transformations de E dans F'. Soit [ une fonction des éléments de F. I est un
invariant pour 7' si elle prend la méme valeur pour toutes les images d’un élément
de F:

Vee E, Vi, ' €T I(t(e)) = I(t'(e))



1.1. GEOMETRIE PROJECTIVE 15

En particulier, un invariant projectif est un invariant pour les transformations
projectives.

Nous nous limitons a ces définitions simples, le lecteur intéressé trouvera dans
[FMZ90] et [Gro93] une étude détaillée des invariants.

Le birapport

Le birapport est I'invariant projectif fondamental. D’autres invariants peuvent
s’exprimer en termes de birapports.

Birapport de quatre points alignés

Soient Py, Py, P5 et Py quatre points d’une droite projective (espace projectif
de dimension 1) et soient respectivement (A, 1), (A2, p2), (As, f3) et (A4, p1a) leurs
coordonnées homogenes. En posons % = 0;, le birapport des points Py, P, P5 et

Py s’écrit sous la forme [Py, Py ; P, Py], il est défini par:

0, — 05 60— 0,

P, Py P Py = =
[ 1, 2, 39 4] 02_03 02_04

(1.2)

La valeur de ce birapport est indépendante de la représentation de la droite
choisie. Ce résultat a été déja établit par les anciens mathématiciens grecs.

Il peut étre étendu en utilisant les conventions suivantes qui traitent le cas des
points a l'infini:
00 a 00

— =1, — =0, —=o00 avecac( (1.3)
00 o0 a

Ainsi, §; de I’équation (1.2) peut valoir éventuellement oo si y; est nul.

Birapport d’un faisceau de quatre droites

Quatre droites coplanaires et concourantes en un point O définissent un bi-
rapport [l1,12;(3,14]. Ce birapport n’est autre que le birapport [A, B;C, D] (voir
Figure 1.1). ou A, B, C et D sont les points d’intersection des quatre droites avec
une droite quelconque [ ne passant pas par O. Bien sir, la valeur du birapport

[A, B; C, D] est indépendante du choix de [.

Birapport d’un faisceau de quatre plans

De la méme maniere, dans IP® quatre plans p;, pa, ps et ps ayant une droite
commune définissent un birapport [p1, p2;ps, pa] (voir Figure 1.2). Ce birapport
n’est autre que le birapport [l1, ls; I3, l4] de leurs quatre droites d’intersection
avec un plan quelconque p ne contenant pas la droite commune.
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Fic. 1.1 - Le birapport d’un faisceau de quatre droites

Fic. 1.2 - Le birapport d’un faisceau de quatre plans

/ / M
Géométrie
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1.1.4 Géométrie affine

La géométrie affine est une restriction de la géométrie projective. Elle se déduit
de la cette derniere en fixant 'hyperplan de 'infini.

Les transformations affines sont les transformations projectives qui laissent I’hy-
perplan de I'infini globalement invariant. Si on note par A" I'espace affine de di-
mension n, la matrice associée a une transformation affine de /A" dans IA™ est une
matrice non singuliere de taille (m + 1) x (n + 1) dont la derniere ligne a la valeur
(0,...,0,1).

Puisque la géométrie affine est une restriction de la géométrie projective, les
invariants projectifs sont aussi des invariants affines. De plus, d’autres invariants
plus riches existent pour les transformations affines. Par exemple le parallélisme
est un invariant affine.

L’invariant fondamental de la géométrie affine est le rapport des mesures algé-
briques de trois points alignés. Cet invariant n’est autre que le birapport de trois
points alignés et du point a I'infini dans cette direction. Soient A, B, C trois points
alignés et D le point a 'infini dans la méme direction. Par définition le birapport
de ces quatre points est donné par:

=

BO

[A,B;C,D] = 0= + —
D BD

e

En utilisant les conventions données par les équations (1.3), on aura:

[A,B;C, D] =

A=

1.1.5 Géométrie euclidienne

La géométrie euclidienne est une restriction de la géométrie affine. Elle est donc
une restriction plus forte de la géométrie projective.

Les transformations euclidiennes sont donc des transformations affines plus res-
treintes, elles admettent donc plus d’invariants. Les transformations euclidiennes
laissent I’hyperplan de l'infini globalement invariant, ainsi que certains points de
cet hyperplan.

Nous appelons géométrie euclidienne la géométrie des similitudes et non celle
des isométries. L’espace euclidien est alors appelé espace euclidien étendu, c’est
a dire, ’espace invariant sous les transformations des similitudes. Cependant, par
abus de langage, cet espace est parfois appelé espace euclidien.

Géométrie euclidienne en dimension 2

Les transformations euclidiennes ou similitudes sont les transformations affines
qui laissent deux points de la droite de l'infini globalement invariants. Soient [
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et J ces deux points, ils sont appelés I’absolu ou points cycliques. Les similitudes
qui laissent le couple (/,.J) dans le méme ordre sont appelées similitudes directes,
sinon, elles sont dites indirectes.

A partir de la définition de 1’absolu, le concept d’angle peut étre défini. Soit O
le point d’intersection de deux droites [; et [5. [’angle entre ces deux droites peut
étre calculé en utilisant la formule de Laguerre:

— 1
a:l1l2:Zlog[P1,P2;[,J] (14)
ou [ et J sont les points cycliques, P; et P, sont les points d’intersections des
deux droites [y et 5 avec la droite de I'infini (voir Figure 1.3).

I 2

droite de |’ infini

Fic. 1.3 - L’angle en géométrie euclidienne 2D

Géomeétrie euclidienne en dimension 3

Comme pour le cas 2D, les transformations euclidiennes dans 1’espace 3D sont
des transformations affines laissant un ensemble de points du plan a I'infini globa-
lement invariant. Cet ensemble de points qui est appelé 1’absolu est une conique.
Généralement on choisit la conique imaginaire notée {2 et appelée conique absolue
d’équations:

2 2 2
{:1: + y? 4 22 =0 (1.5)
t =0

Deux droites sécantes de 'espace [; et [ définissent un plan P. Celui-ci coupe la
conique absolue ) en deux points [ et J. Les deux droites [; et [5 a leur tour coupent
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le plan de I'infini en deux points Al et A2. Les quatre points I, J, Al et A2 sont
alignés puisque la conique absolue est dans le plan de 'infini. [’angle entre les deux
droites [; et 3 est alors défini comme pour le cas 2D par le birapport de ces quatre
points (Voir Figure 1.4)

— 1
o = lllz = Zlog[Al,Ag,[,J]

Fic. 1.4 - La notion d’angle en géométrie euclidienne 3D

Il faut noter que la conique absolue est un concept utilisé en vision par ordina-
teur. La connaissance de la projection de celle-ci est équivalente a la connaissance
des parametres intrinseques d’une caméra [MF92].

1.2 Images et géométrie

Une image a niveaux de gris obtenue avec une caméra CCD est un tableau de
dimension 2 dont les éléments sont les pixels. Ce tableau contient un signal résul-
tant d’un processus complexe d’acquisition de données ou 3 aspects interviennent :
I’aspect optique, 'aspect électronique et enfin 1’aspect géométrique. Nous nous li-
miterons dans ce qui va suivre a l'aspect géométrique de la formation d’image.
Pour une étude plus complete du processus d’acquisition d’une image prenant en
compte la partie optique et électronique voir [Bey92b].
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1.2.1 Formation d’image

En se limitant a 'aspect géométrique, une image a niveaux de gris obtenue
avec une caméra est le résultat d’une transformation géométrique. Cette derniere
fait passer d’une représentation tridimensionnelle de la scene a une représentation
bidimensionnelle de cette méme scene.

A une caméra est attaché un repere d’origine O. appelé centre de projection.
(O, ) et (O.,y) sont les axes paralleles au plan image, correspondant aux direc-
tions des lignes et colonnes des pixels du plan image. L’axe (O., z) appelé aussi axe
optique est orienté vers la scene et est perpendiculaire au plan image. Le repere
(O, x,y, z) est orthonormé direct (voir Figure 1.5). Pour passer des coordonnées
définies dans le repere de la scene aux coordonnées images exprimées en pixels,
trois phases sont nécessaires:

1. Un déplacement tridimensionnel: les points tridimensionnels exprimés
dans un repere de la scene subissent un changement de repere pour passer au
repere de la caméra. Ce changement de repere comporte donc 6 parametres: 3
pour la rotation et 3 pour la translation. Ces parametres ne sont autre que la
position et 'orientation de la caméra, ils sont appelés paramétres extrinseques.

2. Une projection 3D-2D: apres le changement de repere de la phase précé-
dente, les points tridimensionnels exprimés dans le repere de la caméra sont
projetés sur le plan image. Les nouvelles coordonnées ainsi obtenues sont
appelées coordonnées normalisées.

Il est a noter que cette projection est le plus souvent considérée comme une
projection perspective pure (voir paragraphe 1.2.2). Cependant, d’autres mo-
deles peuvent étre proposés pour approcher cette transformation.

3. Changement de coordonnées: pour passer aux coordonnées pixels, les co-
ordonnées normalisées subissent une transformation affine du plan. Cette der-
niere, comporte 5 parametres appelés paramétres intrinséques de la caméra.
Cette transformation affine peut s’écrire sous la forme matricielle suivante :

o, —oa,cotf wug
A= 0 ausinf vy (1.6)
0 0 1

ol

-« et a,, sont les deux facteurs d’échelle le long des axes du plan image.
Ils sont fonction de la distance focale f et de la taille des pixels. La
distance focale f est la distance du plan image a l'origine du repere
caméra. Si la taille d'un pixel image est de k, x k, (pixels non carrés)
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en pizels/mm et si f est donnée en millimetres, alors o, = fk, et

o, = fky.

— ug et vy sont les coordonnées en pixels du centre image, c’est a dire les
coordonnées du point d’intersection de 1’axe optique avec le plan image.

— 0 est 'angle entre les deux axes du repere image. Cet angle est tres
proche de 7, et en pratique, on suppose qu’il est égal a 7. La matrice A
n’a alors que 4 parametres et peut s’écrire sous la forme réduite :

a, 0 ug
A= 0 «, v (1.7)
0 0 1

axe optique

oi !
repere image u |

(pixels) projection

\"4

repere
scene

repere camera Changement de repere

Fic. 1.5 - La formation d’image

Les trois transformations citées ci-dessus que les coordonnées tridimensionnelles
des points d’une scene subissent pour arriver aux coordonnées pixels peuvent étre
codées dans une méme matrice M tel que:

M = AID
ou D, I et A sont trois matrices tels que:

— D représente le déplacement tridimensionnel.
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— [ représente la projection 3D-2D.

— A représente le changement de coordonnées

Les défauts d’optique, la numérisation au niveau des capteurs, et le bruit pro-
duit par I’électronique d’une caméra font qu’il n’existe aucun modele pour repré-
senter exactement une caméra réelle. Tous les modeles proposés ne sont que des
idéalisations des systemes réels d’acquisition d’images.

Plusieurs modeles géométriques sont généralement utilisés pour approcher les
caméras : les modeles affines (projection orthographique, perspective faible...) et
le modele projectif (projection perspective). Les modeles affines sont simples. Ce-
pendant, ils ne sont pas adaptés a tout type de scene. Le modele projectif approche
mieux une caméra réelle qu'un modele affine au prix de quelques parametres en
plus. Sans qu’il soit parfait, ce modele est une bonne approximation pour une
caméra.

Tous ces modeles ne sont pas vraiment indépendants. Le modele projectif ap-
proche les modeles affines quand la distance séparant la caméra de la scene devient
assez grande comparée a la taille de la scene. On utilisera dans la suite le terme
rapport de profondeur qui est défini comme étant le rapport de la longueur de la
scene le long de I’axe optique avec la distance scene-caméra. Ce rapport devient
faible quand le modele projectif approche les modeles affines pour une caméra. En
outre, il est assez fréquent d’étre dans des conditions ou le rapport de profondeur
est faible, ce qui donne aux modeles affines un grand intéret.

Nous présentons ici les principaux modeles utilisés en vison par ordinateur. Ces
derniers different au niveau de la projection 3D-2D, et nous nous limiterons alors
a présenter les différentes projections qui définissent ces modeles.

Nous ferons donc abstraction du changement de repere scene-caméra et du pas-
sage des coordonnées normalisées aux coordonnées pixels. Cela revient a supposer
que les coordonnées 3D sont définies dans le repere caméra, et que les coordonnées
2D sont les coordonnées normalisées.

Nous commencons par le modele le plus largement utilisé en vision par ordi-
nateur, le modele projectif, appelé modele de projection perspective ou modele
sténopé .

Ensuite, des modeles plus simples sont proposés, ces derniers pouvant étre consi-
dérés comme des simplification du modele sténopé.

Nous reviendrons sur deux de ces modeles au chapitre 3 ou les reconstructions
utilisant ces modeles sont décrites et comparées.

1. trou d’épingle
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1.2.2 Modele sténopé

Ce modele (voir figure 1.6) est une bonne approximation pour les projections
effectuées par les caméras CCD. De plus, la transformation effectuée est alors une
projection perspective pure décrite par une matrice de rang 3, qui appartient aux
transformations projectives de IP? dans IP* [Mor93].

En utilisant les coordonnées homogenes, la projection perspective pure d'un
point P(X,Y, Z,T) de I'espace s’écrit sous la forme matricielle:

x 100 0 );
y|~l0100 P (1.8)
! 0010 p

ou ~ dénote ’égalité projective.

z
repere de la Y
scene / z ]
o1 axe optique
\X
P(X,Y.,Z)
plan image
u

centre de
projection

o

repere de la camera
y

FiG. 1.6 - Le modéle sténopé pour une caméra

Avec les coordonnées non homogenes, les équations de projection perspectives
s’écrivent :
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w=X
(1.9)
Y
U:7

Il est a noter que, pour certaines applications, des corrections géométriques
sont parfois ajoutées a ce modele en vue d’obtenir une meilleure précision dans les
résultats [Bey9l].

1.2.3 Modele de projection orthographique

C’est le modele le plus simple pour approcher une caméra, un point de la scene
se projette orthogonalement sur 'image (voir Figure 1.7).

z
repere de la Y

seene / “axe optique
X

Q(Xq,Yq,Zq)

P(Xp.Yp.Zp)
plan image
\%

a(ug,vq)

p(up,vp)

repere de la camera

FiGc. 1.7 - Le modéle de projection orthographique pour une caméra

Dans ce modele, les équation de la projection se réduisent a:

{ Z:f (1.10)
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ou (X,Y, 7) sont les coordonnées tridimensionnelles non homogenes d’un point
de la scene, et (u,v) sont les coordonnées non homogenes normalisées de la projec-
tion de P.

Quand la distance focale est tres grande ou quand la scene se trouve tres éloignée
de la caméra, la projection orthographique peut étre une bonne approximation pour
la projection réalisée par une caméra [Tom91].

1.2.4 Modele de projection perspective faible

P
p—— O
P * Po .
O /
Y
Plan image
Plan Z=Zo

Fic. 1.8 - Le modeéle de projection perpective faible pour une caméra

Dans ce modele?, on suppose que les points subissent d’abord une projection
orthographique sur un plan perpendiculaire a ’axe optique et passant par le centre
de gravité des points de la scene observée. Ensuite, ces points, devenus coplanaires,
subissent une projection perspective sur le plan image (Fig 1.8).

Par rapport a la projection orthographique, ce modele a ’avantage de tenir
compte de la distance entre la scene observée et la caméra. C’est donc une projection
orthographique améliorée. On ’appelle aussi projection orthographique a ’échelle.

Les équations de projection deviennent :

X
U= 7
(1.11)

_ Y
v = o

2. en anglais “weak perspective projection model”



26 Géométrie

ou Py(Xo, Yo, Zo) est le centre de gravité des points de la scene (voir figure 1.8).

Ce modele peut étre une bonne approximation pour la caméra, si le rapport de
profondeur est faible, c’est a dire si la taille de la scene est relativement petite par
rapport a la distance entre la caméra et la scene (voir section 3.2).
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1.2.5 Modele de projection para-perspective

Plan image
Plan Z=Zo

Fic. 1.9 - Le modéle de projection para-perspective pour une caméra

Ce modele est une variante du modele précédent. Les points subissent d’abord
une projection parallele sur le plan perpendiculaire a 1’axe optique et passant par
le centre de gravité de la scene Fy selon la direction de projection définie par 0P,
(voir Figure 1.9). Ensuite, ces points subissent une projection perspective sur le
plan image.
Si, apres la projection parallele, le point P(X,Y, Z,T) se transforme en P'(X',Y", Zy,T),
les équations de projection sur le plan image s’écrivent :

X!
U = _Zo
Y!
V= _ZO

ou (u,v) sont les coordonnées normalisées non homogenes de la projection du point
P selon ce modele.

Par rapport au modele perspective faible, ce modele a I’avantage de tenir compte
d’une éventuelle translation latérale importante de la scene par rapport a l'axe
optique.

1.3 Relation géométrique entre les images

La transformation scene-image n’est inversible que si la scene est plane. Dans
ce cas, cette transformation est une homographie de plans qui est par définition
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inversible. On peut facilement montrer que deux images d’une scene plane sont
liées par une homographie de plans.

Cependant, en général les scenes ne sont pas planes; par conséquent les trans-
formations scene-images ne sont pas inversibles. En dépit de cela, une relation liant
des images prises sous des angles de vue différents existe. Elle est présentée dans
les paragraphes qui suivent.

1.3.1 Relation géométrique entre deux images

Considérons deux caméras qui observent une méme scene, ce qui est par exemple
le cas de la stéréovision. Appelons les deux images produites par ces deux caméras
image gauche et image droite (voir Figure 1.10).

P

Image droite

Image gauche

Fic. 1.10 - Relation géométrique entre une paire d’images : géométrie €pipolaire

Il est clair (voir la figure 1.10) que le point p de 'image gauche représente la
projection de tous les points de ’espace appartenant a la droite OP. Les corres-
pondants possibles de p dans 1’image droite sont contraints de se trouver sur une
droite, appelée droite épipolaire de p. Cette derniere n’est autre que la projection
de la droite OP dans I"image droite.

Toutes les droites épipolaires de I’image droite passent par e, intersection de la
droite OO' avec le plan de 'image droite. e est appelé épipole de 'image droite par
rapport a l'image gauche.

De maniere symétrique, I’épipole de ’image gauche par rapport a 1I’image droite
est défini comme étant 'intersection de OO’ avec le plan de 'image gauche. En
d’autres termes, un point P de 'espace définit avec les deux centres de projection
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O et O" un plan appelé plan épipolaire. Ce dernier coupe les deux plans images en
deux droites, les droites épipolaires. Tous les plans épipolaires passent par la droite
OO0’ et donc par les épipoles e et ¢’. Cette relation entre deux images est appelée
géométrie é€pipolaire. Flle est d’'une grande importance. En particulier elle donne
une contrainte sur la mise en correspondance: étant donné un point p de I"image
gauche, ses correspondants possibles dans 1’image droite ne peuvent que se trouver
sur une droite.

La géométrie épipolaire peut étre completement définie par une matrice 3x 3 ap-
pelée matrice fondamentale[Luo92]. Cette derniere transforme un point de ’image
gauche en une droite de I"image droite par la relation :

Fp — e/p/

ou F est la matrice fondamentale et F'p la droite épipolaire (ici, la droite est donnée
par ses 3 coefficients).

p’ appartient a la droite F'p, alors ' F'p = 0. Aussi, par symétrieon a 'p'Fp’ = 0.

Nous revenons dans la section 2.1 sur le calcul et les propriétés de cette matrice.

1.3.2 Relation géométrique entre trois images

Considérons maintenant le cas de trois caméras observant une méme scene. En
prenant les images deux a deux nous avons 3 paires d’images définissant ainsi 3
matrices fondamentales Fiz, Fis et Fas (voir Figure 1.11). Soit P un point de la
scene se projetant en p, p’ et p” dans les images 1, 2 et 3 respectivement.

En considérant la géométrie épipolaire liant la premiere image avec la troisieme,
on peut conclure que p” doit se trouver sur la droite (Fisp). De la méme maniere,
en considérant la deuxieme image avec la troisieme, on peut conclure que p” doit
se trouver sur la droite (Fasp’). p” se trouve donc a l'intersection des deux droites
épipolaires :

p" = (Fisp) A (Fasp') (1.13)
avec A représentant le produit vectoriel

p, p' et p” sont donc liés par une relation trilinéaire qui dépend des matrices fon-
damentales. Cette relation est d’un grand intérét pour la stéréovision trinoculaire
et pour la poursuite de points dans une séquence d’images. Elle permet d’effectuer
des prédictions et des vérifications.

Il est & noter que la relation (1.13) devient dégénérée pour les points du plan
tri-focal (plan défini par les centres de projection des trois caméras) ou pour le cas
de droites épipolaires paralleles.

La trilinéarité peut aussi étre établie algébriquement [Sha94], sans passer par
le calcul de la géométrie épipolaire: elle est calculée directement a partir de 9
points mis en correspondance dans les trois images. Cette facon de procéder évite
de conduire aux cas de dégénérescence indiqués ci-dessus.
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Fic. 1.11 - Relation géométrique entre 3 images : trilinéarité

1.4 Conclusion

Dans ce premier chapitre, nous avons présenté quelques notions de géométrie
projective utiles pour les prochains chapitres. Quelques modeles pour approcher la
projection effectuée par une caméra CCD sont énumérés et décrits. La présentation
de ces modeles de caméra a pour but de lever certaines ambiguités pour décrire des
notions utilisées dans la suite de la these.

De ce chapitre, nous retenons en particulier I'importance du role joué par la
géométrie en vision par ordinateur. Ceci est illustré par l'aspect géométrique de
la formation d’image a niveaux de gris présenté dans la section 1.2.1 et par les
relations entre images dont la description est basée sur la géométrie.



31

Chapitre 2

Matrice fondamentale et mise en
correspondance de points

La matrice fondamentale décrit une relation géométrique entre deux images
prises sous deux angles de vue différents: la géométrie épipolaire. Dans le cas non
étalonné (images obtenues avec des caméras non étalonnées), la connaissance de
la matrice fondamentale est considérée comme un étalonnage faible! pour une
paire d'images. Sa relation avec la matrice essentielle introduite antérieurement par
Longuet-Higgins [LH81] & été montré dans [Luo92]. En particulier, quand les coor-
données normalisées (section 1.2.1) sont utilisées, la matrice fondamentale coincide
avec la matrice essentielle.

De ce fait, cette matrice joue un roéle central pour résoudre des problemes de
vision tels que le calcul linéaire de la structure projective [Fau92] [Har93], 'auto-
calibration [LF92], la poursuite de points dans une séquence d’images (section 2.2)
et le calcul du mouvement d’une caméra (chapitre 5).

Dans ce chapitre nous traitons deux sujets qui sont dépendant ’'un de autre:
le calcul de la matrice fondamentale et la mise en correspondance de points.
Nous proposons dans la premiere partie de ce chapitre une nouvelle expression

de la matrice fondamentale permettant son estimation robuste et rapide.

Dans la deuxieme partie, le probleme de mise en correspondance de points
est traité. Un algorithme robuste de mise en correspondance basé sur la matrice
fondamentale est proposé.

1. weak calibration
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2.1 Calcul de la matrice fondamentale: nouvelle
méthode

Soient deux images d’'une méme scene, par exemple celles de la figure 1.10.
Comme dans la section 1.3, les deux images sont appelées image gauche et image
droite (simple convention de notre part pour simplifier la présentation).

Soit P un point de 'espace projeté en p et p’ sur I'image gauche et 'image
droite respectivement. Rappelons que p et p’ vérifient la relation :

PEp=0 (2.1)

ou I dénote la matrice fondamentale, p et p’ sont donnés par leurs coordonnées
homogenes. F' est une matrice 3 x 3 de rang 2 [Fau92][HGC92].

La relation (2.1) est une équation linéaire et homogene en les éléments de F';
donc F' ne peut étre déterminée qu’a un facteur pres. On peut par exemple norma-
liser F' (mettre a 1 la somme des carrés des éléments de F').

F peut étre calculée a partir des appariements de points au moyen du critere
linéaire donné par I’équation (2.1). Cependant, cette facon de faire souffre de deux
défauts: I'absence de contrainte sur le rang de F' et I’absence de normalisation.

En général le calcul de F' se fait en deux étapes: une premiere estimation de
F' est obtenue avec le critere linéaire donné par I’équation (2.1). Cette estimation
est suivie par un calcul non linéaire utilisant un autre critere. Ce dernier consiste
a minimiser la distance des points a leurs droites épipolaires, il n’est autre que
I'interprétation géométrique de la matrice fondamentale. Il s’écrit :

min}  d*(pf, Fpi) + d*(pi. Tpi) (2.2)

ot d*(pi, F'p;) dénote le carré de la distance euclidienne en pixels du point image
pi a sa droite épipolaire définie par (Fp;).

Des criteres non linéaires plus complexes peuvent étre utilisés. On peut se re-
porter a [Luo92] pour une étude plus complete des méthodes de calcul de F.

Cette description breve de la méthode de calcul de F' a pour but d’illustrer la
différence profonde avec la méthode que nous proposons ici. En particulier, nous ne
cherchons pas a déterminer explicitement la matrice fondamentale mais plutot la
position d’un épipole dans une des deux images et une homographie de plan entre
les deux images. Nous rappelons qu’une homographie de plan est une transforma-
tion projective de plan a plan pouvant étre décrite par une matrice inversible de
taille 3 x 3. Avec un astucieux changement de repere dans les images, nous mon-
trons qu’il est possible de fixer 3 des 7 parametres de la matrice fondamentale et
de réduire ainsi a 4 le nombre de parametres a déterminer.
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Le premier paragraphe de cette section présente ’aspect géométrique du pro-
bleme. Dans le second paragraphe, notre méthode algébrique pour résoudre le pro-
bleme est proposée ; nous démontrons en particulier qu’avec 7 couples de points mis
en correspondance trois solutions existent pour 1’épipole. Nous retrouvons ainsi le
résultat déja trouvé par Sturm [Stu69] mais avec une démonstration plus simple.

Dans le troisieme paragraphe nous montrons qu’une matrice fondamentale peut
s’écrire comme le produit d’une matrice antisymétrique avec une matrice décrivant
une homographie de plans.

Les propriétés d’une matrice fondamentale[FLM92], a savoir le rang et le nombre
de parametres, sont implicites dans notre formulation ; la démonstration est alors
directe.

Enfin le dernier paragraphe présente ’algorithme numérique de résolution ainsi
que des résultats expérimentaux sur des données réelles et simulées.

La méthode proposée ici présente "avantage d’une gestion implicite du rang de
F et d’'une formulation simple, conduisant par ailleurs a un systeme bien condi-
tionné. La stabilité des résultats remet a ’honneur la méthode linéaire écartée a
cause de son instabilité dans la méthode classique.

2.1.1 Aspect géométrique du probleme

Soit II un plan de 'espace défini par 3 points non alignés Py, P, et P5; soient
deux autres points P, et P de ’espace, non coplanaires avec les trois points précé-
dents (voir figure 2.1). Cet ensemble de points est observé par deux caméras dont
les centres de projection sont respectivement O et O" et qui donnent une image
gauche et une image droite.

La droite OPy (toujours en observant la figure 2.1) coupe le plan Il en Q4. Les
deux points de l'espace P; et ()4 se projettent dans I'image gauche sur le méme
point py. Cependant, dans 'image droite les deux points Py et ()4 se projettent
sur deux points différent p/ et ¢). Ceci est vrai quand le mouvement liant les deux
caméras comporte une composante non nulle de translation (effet de la parallaxe).
D’une maniere similaire, les deux points P et () sont projetés sur I'image gauche
en un point unique p et sur I'image droite en deux points différents p’ et ¢'.

Dans I'image droite, les 2 droites (pq};) et (p'q’) sont les projections des 2 droites
de V'espace (OPy) et (OP) respectivement. Par définition (pjq}) et (p'q’) sont les
2 droites épipolaires correspondant aux 2 points py et p de I'image gauche. Aussi,
I'intersection de ces deux droites donne 1’épipole (voir figure 2.1).

Cependant un probleme reste non résolu: les localisations de ¢} et ¢’ dans
I'image droite ne sont pas connues, car ¢, et ¢’ ces sont les projections de deux
points virtuels et ne seront donc jamais présents dans les images.

Notons qu’avec 6 points de I’espace dont 4 sont coplanaires, ce probleme peut
étre résolu[Moh93]. Les 4 points coplanaires permettent de trouver une homogra-
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Image droite

Image gauche

0

Fic. 2.1 - Construction géométrique de [’épipole dans l'image droite
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phie de plans entre les deux images. Cette derniere suffit pour déterminer les pro-
jections des points virtuels dans I'image droite.

2.1.2 Solution algébrique

Poser le probleme de la géométrie épipolaire comme décrit dans le paragraphe
précédent n’est pas une nouveauté en soit [Cou94|[L.CY4]; c’est la solution & ce
probleme proposée ici qui est originale.

Notre méthode de calcul de la matrice fondamentale suppose donnés les appa-
riements de points dans les deux images; c’est la seule hypothese qui sera utilisée
dans toute la suite.

Pour simplifier la présentation de cette section, nous utilisons dans toute la suite
les mémes notations que celles de la figure 2.1; a savoir: le plan est noté II, les
trois points définissant ce plan Py, P, et Ps, leurs projections dans I'image gauche
p1, p2 et ps et dans I'image droite p, p) et ph.

Soient P un point quelconque de I'espace et () le point d’intersection de la droite
(OP) avecle plan II. Supposons qu’il existe un moyen nous permettant de connaitre
pour chaque point P la position de la projection du point virtuel ¢} dans I'image
droite, c’est a dire ¢’. Avec de plus la connaissance de ’épipole ¢, nous avons alors
exprimé une contrainte équivalente a celle exprimée par la matrice fondamentale :
a un point de I'image gauche p correspond la droite épipolaire dans I'image droite
(eq').

Les projections des points de Il sur I'image gauche et sur I'image droite sont
deux homographies du plan qu’on note respectivement Hy et Hy. Appelons Hy(II)
et Hy(II) les deux projections de II sur I'image gauche et I'image droite; comme
les homographies sont inversibles, il existe alors une homograhie H liant H;(Il) et
Hy(I1) tel que: H = HyH[', avec H{' homographie inverse de H;.

Le probleme a résoudre est alors de trouver ’homographie H vérifiant :
vpe (1), H(p)=¢

ou en notation matricielle :

Vp e Hi(Il), Cp=¢ (2.3)

ou (' est une matrice 3 x 3 décrivant I’homographie H, p est la projection d’un
point P de 'espace et ¢ est la projection du point virtuel ¢ sur 'image droite.
Il est a noter que le point ¢’ peut étre la projection d’un point physique quand
celui-ci appartient au plan II (P et @) sont confondus dans ce cas).
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Simplifier la forme de C

Pour chaque couple (p,¢') de points appariés, la relation (2.3) nous fournit
deux équations linéaires et indépendantes en les éléments de C'. En d’autres termes,
quatre points coplanaires de I'espace dont les projections dans les deux images sont
appariées nous permettent de déterminer C'. Par contre, sans aucune connaissance
a priori il n’est pas possible de détecter la coplanarité depuis une image des points.
Cependant, trois points (non colinéaires) de 'espace définissent toujours un plan.
Par conséquent, nous pouvons choisir un plan quelconque de ’espace en prenant 3
points de I'image gauche comme étant les projections de 3 points appartenant a ce
plan.

Avec nos conventions (voir figure 2.1), la relation (2.3) est vérifiée pour les trois
points Py, Py et Ps, c’est a dire que Cp; = pl pour ¢ = 1...3. Les équations (2.3)
peuvent étre simplifiées en effectuant un changement de base dans les deux images.
Nous passons des coordonnées pixels usuelles aux coordonnées projectives définies
dans la base canonique de I’espace projectif de dimension deux IP?. Ceci est fait
en effectuant une transformation projective du plan qui affecte les coordonnées
0,0,1), 11,0,0), 10,1,0) et {(1,1,1) aux points de I'image gauche py, pa, ps3 et v
respectivement, avec v un point quelconque de I'image gauche. En procédant de la
meéme maniere avec 'image droite, nous effectuons une transformation projective du
plan qui affecte les coordonnées 10,0,1), 11,0,0), 10,1,0) et {(1,1,1) aux points
images p}, ph, ph et v’ respectivement, avec v’ un point quelconque de I'image droite
(u' n’est pas nécessairement le correspondant de v).

Il faut noter que les quatre points (dans chacune des deux images) ne doivent

pas étre 3 a 3 colinéaires.

Les homographies de plan a plan sont inversibles. Nous pouvons donc effec-
tuer tous nos calculs avec les nouvelles coordonnées projectives puis revenir aux
coordonnées pixels de départ.

Avec ce choix judicieux des nouvelles coordonnées dans les deux images et en
utilisant la relation (2.3) pour les trois couples de points (p1, p}), (p2, ph) et (ps, p5)
la matrice C' est réduite a la forme:

C =

o o0
o m o

0
0
v

Cette matrice a trois parametres dont deux seulement sont indépendants. De plus,
ces trois parametres ne peuvent étre nuls. Sinon (' ne sera pas inversible et H sera
une homographie singuliere qui transforme un plan en une droite. Par conséquent
nous pouvons fixer un des trois parametres, par exemple en mettant v a 1. Dans
la suite on utilise la matrice sous sa nouvelle forme réduite :

a 0 0
C=|10 8 0 (2.4)
0 0 1



2.1. CALCUL DE LA MATRICE FONDAMENTALE : NOUVELLE METHODE37

Equation de base liant un couple d’appariement

Nous supposons a présent que C' est donnée par (2.4). Soient p un point de
I'image gauche avec les coordonnées homogenes {z,y,t) et p’ son correspondant
dans I'image droite avec les coordonnées homogenes (', y’, ). En utilisant la rela-
tion (2.3), les coordonnées du point ¢’ (projection du point virtuel @}) dans I'image
droite sont données par:

ox

¢=Cp=1| By (2.5)
!

ou seuls a et 3 sont inconnus.
Soit ey, e,, e:) les coordonnées inconnues de 1’épipole e de I'image droite.
s Cys pip

Par construction géométrique, le point ¢’ appartient a la droite (ep’) qui est la
droite épipolaire (voir figure 2.1). Ceci s’écrit sous forme d’équation :

(enp)-q¢ =0 (2.6)

ou A dénote le produit vectoriel et - le produit scalaire.

(e Ap') est un vecteur de dimension 3 dont les éléments sont les coefficients de
la droite passant par les deux points e et p'.

En développant (2.6) et en utilisant les coordonnées de ¢’ données dans (2.5)
on obtient I’équation :

(e’ —t'ey))ax + (t'er — e ) By + (eya’ —y'ex)t =0 (2.7)

[’équation (2.7) peut étre écrite pour chaque appariement (p;,p}); les inconnues
ici sont au nombre de 5: a, (3, €, €, et e;. Mais comme (e, €,, ;) sont des co-
ordonnées homogenes, seules deux de ces trois coordonnées sont indépendantes.
Par conséquent, nous avons exactement 4 inconnues indépendantes a déterminer
pour trouver I’homographie H et I’épipole e:; au moins quatre points de ’espace
n’appartenant pas a Il et dont les projections sont appariées dans les deux images
sont alors nécessaires pour trouver une solution aux quatre inconnues.

Il est & noter que mémesi la scene est coplanaire (tous les points appartiennent a
II), ’équation (2.7) reste valide. Dans ce cas particulier, le vrai épipole ne peut étre
déterminé car n’importe quel point de I'image pourrait étre 1’épipole. Cependant
I’homographie H vérifiera encore, pour les points de ce plan, la contrainte imposée.
Ceci garantit une cohérence au niveau de ’homographie des droites épiolaires,
meéme avec une dégradation du calcul dans le cas d’une scene presque coplanaire.

Nombre de solutions avec 7 couples de points appariés

Avec 7 couples de points appariés, 3 couples sont utilisés pour fixer le plan II et
les quatre couples qui restent permettent de trouver les 4 inconnues de ’équation
2.7): deux pour ’homographie et 2 pour 1’épipole.
p grap p p1p
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Pour distinguer les inconnues posons:
o = Xl, 6 = XQ, €Cr — X3 et €y = X4. (28)

Puisque I’épipole n’a que deux coordonnées indépendantes, on peut fixer 'une de
ses coordonnées, par exemple e; = 1. Ceci n’est pas toujours valide si nous voulons
calculer correctement les parametres car e; peut étre nul. Cette hypothese n’est
pas utilisée pour le calcul numérique mais elle est utilisée uniquement pour les
démonstrations présentées ici.

En effectuant les substitutions données dans (2.8), pour chaque couple d’appa-
riement (p;, pi) 'équation (2.7) devient:

ou fx;yi,t;) et (2, yl, t}) sont les coordonnées homogenes connues des points
images p; et p! respectivement, avec ¢ = 1...4 (nous supposons ici que les appa-

riements correspondant & ¢ = 5...7 ont été déja utilisés dans la relation (2.3)).

En théorie, une solution existe pour les inconnues X ... X, si quatre équations
du type (2.9) sont utilisées.

En posant :

— 7 _ 7 _ 7 _ 7 _ ! _ !
a; = x;y;, by = —xitl, ¢ = yitl, di = —y;x}, e; = tiwi et fi = —tyi,

et (2.10)
X1X4 — Vl, X1X3 — VQ, X2 — V?), X2X4 — V4 et X3 — V5,

I’équation (2.9) devient:
aiVi + b,V + Vs +diVi+e;Vs + fi = 0. (2.11)

Une breve analyse des coefficients a;, b;, ¢;, d;, €; et f; montre que ces coefficients
ne peuvent étre tous nuls a la fois.

En utilisant I’équation (2.11) pour quatre couples de points appariés (autres
que les 3 couples qui ont servi a réduire la forme de C' a celle donnée par (2.4))
nous pouvons trouver une solution linéaire pour les inconnues V; ...V, en fonction
de V5 (on résout pour 4 inconnues en fonction d’une cinquieme).

Les solutions du systeme (2.11) sont de la forme:
Vi=AVs + B (2.12)

avec 1 = 1...4; A; et B; connus car ils s’écrivent en fonction des constantes
a;, b;, ¢;, d;, e; et f; qui dépendent des coordonnées homogenes des points dans
les images. Un cinquieme couple de points appariés est nécessaire si nous voulons
une solution linéaire pour toutes les inconnues V; ... V5.
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En revenant sur les notations des V; données par (2.10) et en utilisant (2.12),
nous obtenons les équations suivantes:

X Xy =A X5+ B
X1 Xs = A, X5+ By
Xy = A3 X3+ Bs

XoXy = AsXs + By

(2.13)

A partir du systeme ci-dessus, on peut diviser la deuxieme équation par la premiere
puis, multiplier ’équation obtenue par la quatrieme. Ceci s’écrit :

X1X3
X1X4

A X5 + By
A Xs+ By

(21202 ¥, X, = X3X2 = ( V(A5 + By)

En utilisant I’équation X2 = A3 X3 + Bs et apres un calcul simple nous obtenons
une équation cubique en I'inconnue X3:

A1A3X§ + (A1Bs + B1As — A2A4)X32 + (B1Bs — AyBs — ByAy) X5 — BeBs =0

Une telle équation au plus 3 solutions, ce qui montre qu’avec 7 couples d’appa-
riements trois solutions existent pour 1’épipole. Ceci rejoint la démonstration de

Sturm[Stu69] et celle de Faugeras[FLM92].

Nous avons montré dans ce paragraphe qu’avec 7 couples d’appariements le cal-
cul de I’épipole est non linéaire et admet au plus 3 solutions différentes. Cependant,
un huitieme appariement rend le calcul de 1’épipole linéaire et assure son unicité.
A ce stade, nous n’avons pas calculé la matrice fondamentale. Cette derniere se
déduit directement de la donnée d’un épipole et d’une homographie de plan entre
deux images. Ceci est montré dans le paragraphe suivant.

2.1.3 Calcul de la matrice fondamentale

Supposons que I’épipole dans I'image droite est connu ainsi qu'une homographie
de plans entre 'image gauche et I'image droite. Soient e(e,, €,, ;) cet épipole donné
par ses coordonnées homogenes et (' la matrice 3 x 3 qui décrit I’homographie écrite
sous la forme (2.4).

Appelons F' la matrice fondamentale recherchée. F' est une matrice 3 x 3 qui a
chaque point p(z,y,t) de I'image gauche associe la droite épipolaire (D,) donnée
par (F'p) qui s’écrit:

Fiw Fig Fis x Fiiz + Fray + Fist A,
Fp=1| Fu Iy Fy y | = fur+Fpy+Fat | ~| B, (2.14)
Fsy Fsy Pl t Fsix + Faoy + Fsst Cp

A,, B, et C, sont les coefficients de la droite épipolaire dans l'image droite cor-
respondant au point p de I'image gauche. Pour ce méme point p, (D,) correspond
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aussi a la droite (eq') (voir figure 2.1) dont 1’équation est donnée par (e A ¢'). En
utilisant I'équation (2.3) I’équation de (D,) devient (e A (Cp)) qui s’écrit:

te, — Byey 0 —Be; ey x A,
eNCp= aze; — tey = ey 0 —ey vy |~ B, (2.15)
Bye, — axe, —ae, Pey, 0 t C,

En comparant avec I’équation (2.14), il est clair que la matrice fondamentale F' se
calcule directement en fonction des coordonnées de e et (':

0 —Be; ey 0 —e e a 0 0
= ey 0 —e, | = e 0 —e, 0 68 0 (2.16)
—ae, fe, 0 —ey €y 0 0 0 1

F ainsi définie vérifie I’équation (2.1). De plus elle est par construction une matrice
de rang 2 (le déterminant de F' est toujours nul). Par conséquent F' est formellement
la matrice fondamentale décrivant la géométrie épipolaire entre 1'image gauche et
I'image droite.

La nouvelle expression de I’ donnée ci-dessus permet de décomposer le probleme
pour le calcul de la matrice fondamentale. Cette derniere étant le produit d’une
matrice antisymétrique par une matrice décrivant une homographie de plans. FEn
d’autres termes, la recherche de la matrice fondamentale est intrinsequement liée
a la recherche d’une homographie de plans.

2.1.4 Algorithme de résolution et résultats expérimentaux
Algorithme utilisé

Le calcul de e et de C' (un total de 4 inconnues indépendantes) peut se faire
directement en utilisant uniquement les équations linéaires (2.11). Nous appelons
cette étape calcul linéaire de F', car seules des équations linéaires sont utilisées.

Une amélioration du résultat peut étre obtenue en utilisant une deuxieme étape
non linéaire (2.9). Dans ce dernier cas la résolution linéaire a un réle d’initialisation
pour la résolution non linéaire qui est plus robuste et qui fournit une solution plus
précise. Quand cette deuxieme étape est utilisée, nous appelons le processus calcul
non linéaire de I, car des équations non linéaires sont utilisées.

Notre algorithme utilise comme données un ensemble de points appariés dans
deux images (au moins 8 appariements) et fonctionne selon le schéma suivant :

— Trois points sont choisis dans I'image gauche, avec leurs correspondants dans
I'image droite (en pratique les 3 points choisis sont bien écartés). Apres un
changement de coordonnées (passage des coordonnées pixels aux coordonnée
de la base canonique de IP?), la forme de C' est réduite a celle donnée par

(2.4).
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— Une premiere solution est obtenue en résolvant les équations linéaires du type
(2.11). Pour ce calcul linéaire nous avons utilisé la méthode de décomposition
en valeurs singulieres pour sa propriété de robustesse.

— La solution obtenue a |’étape précédente est utilisée comme initialisation
d’un processus de résolution non linéaire utilisant les équations du type (2.9).
Nous avons utilisé I’algorithme Levenberg-Marquardt [PFTWS88] qui est un
algorithme bien connu d’estimation aux moindres carré pour les probleme
non linéaires.

Notons que cette derniere phase n’est pas nécessaire quand seul le calcul
linéaire de F' nous intéresse.

Enfin, on effectue un retour vers les coordonnées de départ (coordonnées pixels);
cecl est fait a l’aide des homographies inverses. La matrice F' se déduit directement

de e et C.

Résultats

Nous présentons ici deux types de résultats: le premier concerne la validation
avec des données réelles. Nous montrons (expérimentalement) qu’en utilisant uni-
quement le critere linéaire (2.11) la solution obtenue est presque aussi correcte que
la solution utilisant ’étape non linéaire (2.9), ce qui est loin d’étre le cas de la
solution linéaire obtenue avec la méthode classique basée sur les équations (2.1)
[Luo92]. Le second type de résultats concerne une analyse de stabilité et de préci-
sion des calculs avec des données simulées.

Dans toutes nos expériences avec les images réelles, les appariements de points sont
obtenus automatiquement avec la méthode décrite dans la section 2.2.

Pour tester la qualité d’une matrice fondamentale F' étant donné un ensemble
d’appariements (p;, p}), ¢ = 1...n, nous avons utilisé la formule suivante :

n

> d(pl, F'pi) + d(pi, 'T'p))
QF _ 1=1

. (2.17)

avec (Qp la qualité de la matrice fondamentale F' et d la distance euclidienne d’un
point a la droite épipolaire en pixels. Notons qu’ici les points images sont donnés
par leurs coordonnées pixels.

En d’autres termes, Qr est la distance moyenne des points a leurs droites épi-
polaires.
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Tests avec des images réelles:

Nous avons testé notre algorithme avec quatre scenes différentes:

1. Une scene d’intérieur de la “maison” (figure 2.2): le mouvement (entre les
deux images) est presque une translation latérale pure; c’est a dire que la
deuxieme image est obtenue en bougeant la caméra latéralement. Dans ce
cas 1’épipole doit se trouver a 'extérieur de I'image.

2. Une scene d’intérieur de la “route” (figure 2.3): le mouvement ici est une
translation pure le long de I'axe optique de la caméra; c’est a dire que la
?
deuxieme image est obtenue en avancant la caméra vers ’avant. Dans ce cas
I’épipole doit se trouver presque au centre de I'image.

3. Une scene d’extérieur de la “bibliotheque” (figure 2.5): le mouvement est
principalement une translation comme pour le premier cas. L’épipole doit se
trouver a 'extérieur de I'image

4. Une scene d’extérieur de “Bayard” (figure 2.4): le mouvement est la aussi
principalement une translation (ici une translation oblique). L’épipole doit se
trouver a 'extérieur de I'image.

Ces résultats obtenus avec des données réelles pour différents mouvements et
différentes scenes prouvent la stabilité du calcul linéaire de F'. Ce dernier condi-
tionne la convergence du calcul non linéaire.

Dans la méthode classique, le calcul linéaire de F' est tres instable; la conver-
gence du calcul non linéaire n’est alors plus garantie.

Tests avec des images simulées:

La scene utilisée ici consiste en une soixantaine de points pour un volume de
40e¢m x 30em x 30em. La forme géométrique de cette scene est donnée par la
figure 3.2. La caméra simulée a une focale de 12,5mm et est située a un metre de
la scene.

Deux séries d’expériences ont été menées ici, ou F' est toujours calculée avec
I’étape non linéaire.

— Dans la premiere série deux mouvements différents pour la caméra sont utili-
sés: un mouvement dominé par une translation le long de I’axe optique (épi-
poles a I'intérieur des images) et un deuxieme mouvement dominé par une
translation latérale (épipoles en dehors des images). Les matrices fondamen-
tales sont calculées en ajoutant a chaque fois un bruit uniforme d’amplitude
différente aux coordonnées images.
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Calcul non linéaire de la matrice fondamentale, Q) = 0.43 pixels

Fi1G. 2.2 - Résultats du caleul de la géométrie €pipolaire (matrice fondamentale)
pour une paire dimages d’intérieur “la maison”: la caméra a bougé vers le coté.
Ici le nombre de points est de 49
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Calcul non linéaire de la matrice fondamentale, Q) = 0.53 pixels

FiG. 2.3 - Résultats du caleul de la géométrie €pipolaire (matrice fondamentale)
pour une paire d’images d’intérieur “la route”: la caméra a bougé vers ['avant. Ici
le nombre de points est de 79
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Calcul non linéaire de la matrice fondamentale, Q) = 0.21 pixels

FiG. 2.4 - Résultats du caleul de la géométrie €pipolaire (matrice fondamentale)
pour une paire d’images d’extérieur “la bibliothéque”: la caméra a bougé vers le
coté. Ict, le nombre de points est de 21
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Calcul non linéaire de la matrice fondamentale, Q) = 0.26 pixels

FiG. 2.5 - Résultats du caleul de la géométrie €pipolaire (matrice fondamentale)
pour une paire dimages d’extérieur “Bayard”: la caméra a bougé vers le coté et
vers le bas. Ici, le nombre de points est de 25
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Dans cette premiere série d’expériences tous les points (60) sont utilisés pour
le calcul de la matrice fondamentale. Les résultats sont donnés par les deux
graphes de la figure 2.6.

qualite de la matrice fondamentale
donnee par Q(pixels)
00

s

/

courbe pour le mouvement 2

Z Y
o

courbe pour le mouvement 1

bruit sur les images (pixels)

o 1 = = a4 = =3

FiG. 2.6 - Mouvement 1: une translation le long de "aze optique ; Mouvement 2:
une translation latérale. Les deux courbes ne sont pas tres différentes. De plus, la
méthode reste stable pour un bruit d’amplitude inférieure a 3 pizels.

— La deuxieme série consiste a refaire les méme expériences que celle de la
premiere série mais en changeant a chaque fois le nombre de points utilisés
pour le calcul de F' et en gardant un bruit d’amplitude constante. Les résultats
sont donnés par les deux graphes de la figure 2.7.

Ces expériences avec des données simulées montrent que le type de mouvement
effectué par une caméra n’influe pas sur la stabilité du calcul de F. De plus, quand le
nombre de points utilisés pour les calculs diminue, la qualité de F' reste acceptable.

2.2 Mise en correspondance de points dans deux
images

Les pixels ou points images sont les projections de points physiques de la scene
sur le plan image. La mise en correspondance de points dans deux images consiste
a identifier dans chacune des deux images la projection des mémes points phy-
siques. Cette mise en correspondance de points est d’une grande importance pour
la reconstruction tridimensionnelle (voir chapitre 3) et le calcul de matrice fon-
damentale (section précédente), ainsi que pour 'autocalibration [LF92]. Cest, en
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qualite de la matrice fondamentale
donnee par Q=(pixels)
o

courbe pour le mouvement 1

courbe pour le mouvement 2

o nombre de points

S \ \
o 10 20 30 40 50 [=¥e)

Fia. 2.7 - Mouvement 1: une translation le long de l'axze optique; Mouvement
2: une translation latérale. Le nombre de points utilisés pour le calcul de F' passe
de 10 a 60; par contre Qp est toujours calculé avec les 60 points. Le bruit sur les
coordonnées images utilisé€ ici est constant : ¢’est un bruit uniforme d’amplitude 0,5
pizels

d’autres termes, un outil de base nécessaire pour des taches de vision de plus haut
niveau.

Pour le cas d’une séquence d’images nous parlerons de poursuite de points. Il
s’agit d’étre capable de reconnaitre les projections des mémes points d’une image
a l'autre dans toute la séquence.

Pour des raisons de clarté, nous limitons cette exposé au cas de deux images;
la généralisation a une séquence d’images est directe.

Le probleme de la mise en correspondance de points comporte deux parties:
la détection ou l'extraction de points, appelés points d’intérét, et leur mise en
correspondance dans les deux images.

2.2.1 Détection des points

Les points a détecter dans une image doivent étre des points caractéristiques
de 'image pour faciliter leur mise en correspondance. Ils sont principalement les
coins et les jonctions.

Si aucune information sur les scenes n’est disponible, ce qui est généralement

le cas, alors seules les variations d’intensité de l'image peuvent aider a détecter
les points d’intérét. Ce probleme a suscité un grand nombre de travaux [Mor77]
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[MY87] [HS88] [DGYI0] [Roh92]. Cependant il n’a pas été completement résolu,
comme certains problemes de bas niveau. Méme si des détecteurs de points d’intéréet
récents [DB93] [OG93] donnent de meilleurs résultats, aucun d’entre eux n’est
completement fiable.

Deux détecteurs de points d’intérét ont été explorés:

— Le premier, est un détecteur de coins, c’est a dire qu’il détecte les points
d’intérét de type coin. Il prend en entrée une image a niveaux de gris et
fonctionne en trois étapes:

1. extraction des contours puis approximations de ceux-ci par des fonctions
B-splines,

2. extraction des extremums locaux de ces fonctions B-splines,

3. ces extremums ne sont pas précis (approximations successives) et sont
généralement situés a quelques pixels du vrai coin. Une méthode inspirée
de [DB93] et développée au sein de notre équipe par P. Brand [BM94] est
alors utilisée pour améliorer la précision. Cette méthode est basée sur
I’approximation d’un coin par un modele théorique dont les parametres
sont les coordonnées du sommet, ’angle entre les deux segments formant
le coin et les niveaux de gris a 'intérieur et a l'extérieur du coin.

La localisation des coins ainsi détectés a une précision sub-pixel (voir Figure
2.8). Cependant, ce détecteur présente deux inconvénients: il est coliteux en
temps de calcul et ne fonctionne que sur des scenes polyédriques.

— Le second, appelé détecteur de points d’intérét, est plus général. 11 détecte
des points situés dans des régions fortement texturées (riches en information),
en particulier les coins. Son principe est inspiré de [Mor77] et [HS88]. Pour
quantifier la richesse en information d’un point, une région centrée autour de
celui-ci est considérée. Cette région est en général une fenétre carrée qu’on
appelle masque (voir annexe A pour les détails techniques de ce détecteur).

Par rapport a [HS88], nous avons apporté une amélioration au niveau de la
précision de localisation des points détectés en effectuant la détection a deux
échelles. Une premiere détection est réalisée avec un grand masque, ce qui
permet de ne pas détecter des points d’intérét dus au bruit. Cependant, la
précision de localisation est mauvaise quand les masques sont grands. Une
deuxieme étape avec un masque plus petit permet d’améliorer la précision
des localisations des points déja détectés. Notons que cette deuxieme étape
est rapide car elle ne cherche pas a détecter de nouveaux points d’intérét.

En remarquant qu’en général les points d’intérét se trouvent sur les contours
ou a proximité de ceux-ci, nous avons donc limité la recherche de notre dé-
tecteur aux points des contours. Ceci permet de gagner en rapidité au prix
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FiG. 2.8 - a) Une vue de la scéne; b) Les contours approchés par des B-splines
avec les extremums de courbure; ¢) les coins ; d) un agrandissement sur un coin.
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a) b)

F1G. 2.9 - a) Points d’intérél détectés sur une image d’extérieur (avec le second
détecteur) — b) Un agrandissement sur un point d’intérét : le point marqué avec une
croix plus €paisse sur l'image a)

de quelques points non détectés.

Notre détecteur prend en entrée une image a niveaux de gris et fonctionne
selon le schéma suivant :

1. Extraction des contours.
2. Détection des points d’intérét en utilisant un grand masque.

3. Amélioration de la précision des localisations des points détectés en uti-
lisant cette fois un masque plus petit.

Pour ce deuxieme détecteur, la précision de la localisation des points d’intérét
détectés est moins bonne que celle du premier détecteur. (voir Figure 2.9).
Cependant, ce détecteur présente deux avantages: il est plus rapide (moins
cotiteux en temps de calcul) que le précédent et fonctionne sur des scenes
plus complexes (voir figure 2.9).

2.2.2 Mise en correspondance

La mise en correspondance de points entre deux images est le plus souvent
basée sur le principe suivant: un point de la premiere image représente le méme
point physique qu’un autre point de la seconde image (on dit aussi que les deux
points se correspondent) si les deux points se “ressemblent”. Cette ressemblance
doit prendre en compte les voisinages des points a cause du bruit dans les images,
des occultations, du changement de point de vue de prise d’image. ..
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En absence de toute connaissance a priori, la ressemblance entre deux portions
de deux images d’'une méme scene est quantifiée grace a la mesure de corrélation
qui n’est autre qu’une mesure de ressemblance. Cette mesure de corrélation est
calculée entre deux fenétres, en général carrées et centrées sur les points a mettre
en correspondance.

Différentes mesures de corrélation sont utilisées en vision par ordinateur [AG92].
Apres des expériences menées sur les performances de ces différentes corrélations,
nous avons retenu, pour sa robustesse, la corrélation normalisée, appelée ZNCC'?.
La corrélation normalisée entre le point p(x,y) d’une image et le point p'(a’,y’)
d’une autre image est donnée par la formule:

S Y U+ iy+ ) - Ty (P + iy’ + ) - T @)
opp) = ———m—m——— : —
VESU (e iy + ) — (e, 9)? - S + iy + ) — (@, )2

ou I(x,y) est 'intensité au point (z,y) et I(x,y) est la moyenne des intensités sur
la fenétre de taille (2n + 1) x (2n + 1) centrée en (z,y).

La mise en correspondance revient donc a chercher pour un point donné de la
premiere image le point de la seconde image ayant la meilleure réponse de corréla-
tion.

Deux cas de figure peuvent se présenter: dans le premier cas, les deux images
sont relativement éloignées, c’est a dire que les deux caméras ayant servi a prendre
les deux images se trouvent loin I’'une par rapport a 'autre. La mise en correspon-
dance dans ce cas est assez difficile et assez couteuse en temps, car la différence entre
les deux images peut étre importante jusqu’a rendre la mise en correspondance im-
possible. Le deuxieme cas de figure suppose des images suffisamment proches, ce
qui préserve la ressemblance entre les mémes régions de I'image et facilite ainsi la
mise en correspondance.

Nous nous placons par la suite dans le deuxieme cas, et présentons deux algo-
rithmes de mise en correspondance de points que nous avons réalisés et testés sur
des images d’intérieur et d’extérieur.

Nos deux algorithmes de mise en correspondance fonctionnent en trois étapes:

1. détection des points d’intérét dans les deux images par une des deux méthodes
décrites au paragraphe 2.2.1.

2. pour chaque point d’intérét de la premiere image, rechercher parmi les points
d’intérét de la seconde image, et dans les limites d’une fenétre appelée fe-
nétre de recherche, le candidat donnant la meilleure réponse de corrélation.
La taille de la fenétre de recherche est déterminée en fonction des conditions
expérimentales. Le candidat ainsi trouvé n’est admis définitivement que si sa

2. Zero mean Normalized Cross-Correlation
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réponse de corrélation dépasse un certain seuil dont la valeur est obtenue ex-
périmentalement. A cette étape, on choisit un seuil de corrélation tres sévere,
ce qui limite considérablement le risque d’erreur, méme si un tel seuillage se
traduit par un nombre de mises en correspondance assez faible en général.

3. Les points mis en correspondance a |’étape précédente nous permettent de
calculer la matrice fondamentale en utilisant la méthode décrite dans la sec-
tion 2.1 (voir annexe B pour un calcul statistique robuste permettant de
trouver la meilleure matrice fondamentale). Les mises en correspondance re-
jetées a la premiere phase a cause d’un seuillage sévere sont maintenant en
majorité récupérées en utilisant un seuil moins fort. En effet la géométrie
épipolaire contraint la mise en correspondance, puisque pour chaque point
de la premiere image elle donne la droite le long de laquelle doit se trou-
ver le correspond dans la seconde image. Ainsi, notre recherche de mise en
correspondance passe d’'une complexité bidimensionnelle a une complexité
unidimensionnelle, ce qui est une réduction considérable de ’espace de re-
cherche (voir Figure 2.10). En pratique, le correspondant d’un point dans la
seconde image n’est jamais situé exactement sur la droite épipolaire qui lui
correspond. La recherche dans la seconde image est alors faite dans une bande
autour de la droite épipolaire. La taille de cette bande dépend de la précision
de la géométrie épipolaire et est généralement déterminée expérimentalement.
Pour notre cas nous avons utilisé une bande de 2 pixels. En d’autres termes,
le correspondant peut s’éloigner de la droite épipolaire de £1 pixel.

Nos deux algorithmes de mise en correspondance ne different qu’au niveau de
la détection des points. Le premier utilise le détecteur de coins, alors que le second
utilise le détecteur de points d’intérét. Lorsque les scenes traitées sont simples,
contenant des objets polyédriques, le premier algorithme est le plus adapté car
donnant une précision sub-pixel (voir figure 2.8).

Le second, plus général, donne des résultats satisfaisants pour une grande va-
riété de scenes, en particulier pour les scenes d’extérieur (voir figure 2.4). Mais ce
deuxieme algorithme de mise en correspondance est moins précis dans les localisa-
tions et donc dans les mises en correspondance.

2.3 Conclusion

Dans la premiere partie de ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle mé-
thode pour calculer la matrice fondamentale. Par rapport a la méthode classique,
nous posons le probleme différemment en cherchant a déterminer la position d’un
épipole ainsi qu’une homographie de plans entre les deux images. Nous dérivons
alors une nouvelle expression pour la matrice fondamentale : celle-ci s’écrit comme
un produit d’une matrice antisymétrique par une homographie de plans.
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Fic. 2.10 - Deux images de la séquense de la maison : les droites €pipolaires rédui-
sent Uespace de recherche pour la mise en correspondance. Les points entourés par
des cercles sont des points rejetés a la premiere phase de mise en correspondance
mais sont récupérés avec Uutilisation de la géométrie épipolaire

Cette nouvelle formulation permet de réduire le nombre de parametres a esti-
mer, qui passe de 8 a 4. Les équations utilisées sont plus simples, conduisant a une
stabilité dans les calculs. Les tests réalisés avec des données réelles et des données
simulées ont validé la méthode. En particulier, le calcul utilisant uniquement les
équations linéaires donne d’excellents résultats, garantissant alors une convergence
rapide de I’étape non linéaire quand celle-ci est utilisée a la suite du calcul linéaire.

Notons qu’en absence de 1’étalonnage, la matrice fondamentale joue un réle
clé en stéréovison. Elle permet la reconstruction projective d’une scene [Fau92]
[HGC92] [Sha92], facilite la mise en correspondance et permet de calculer le mou-
vement entre deux caméras quand les parametres intrinseques de celles-ci sont
connus. Dans ce dernier cas, la matrice fondamentale coincide avec la matrice es-
sentielle qui contient la translation et la rotation du mouvement entre les deux
caméras ayant servi a obtenir les deux images.

Dans la deuxieme partie de ce chapitre, nous avons traité le probleme de la
mise en correspondance. Ce dernier est une phase nécessaire pour la reconstruction
tridimensionnelle, celle-ci étant le sujet principal de la these. Nous nous sommes
donc intéressés a ce probleme qui, malgré sa simplicité apparente, reste un pro-
bleme délicat et difficile a mettre en ccuvre en pratique. Nous avons présenté deux
algorithmes de mise en correspondance de points que nous avons développé et réa-
lisé. Ces deux algorithmes sont basés sur la géométrie épipolaire, et sont destinés
a deux types d’applications.
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Fic. 2.11 - La poursuite de points dans une séquence de 5 images

35
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Le premier algorithme utilise un détecteur de coins avec une précision sub-
pixel. Cet algorithme est couteux; il peut étre utilisé pour des applications ou une
grande précision est requise. Cependant, il ne traite que des scenes simples, les
scenes principalement polyédriques.

Le second algorithme est plus général. Il utilise un détecteur de points d’intérét.
Ces derniers sont des points caractéristiques dans une image et sont plus généraux
que les coins qui ne sont qu’un cas particulier de points d’intérét. Ce deuxieme
algorithme est adapté a une large variété de scenes. Il est moins coiteux en temps
de calcul ; de plus il permet de traiter des scenes d’intérieur et des scenes d’extérieur
complexes. Seul inconvénient de ce détecteur, la précision des localisations des
points d’intérét reste de l'ordre du pixel. Ce qui peut étre génant pour certaines
applications, par exemple, pour une reconstruction dont les contraintes de précision
exigent une localisation sub-pixel dans les images.
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Chapitre 3

Reconstruction 3D a partir
d’images non étalonnées

3.1 Introduction

Ce chapitre concerne la reconstruction tridimensionnelle de points a partir de
leurs observations dans les images. Sans aucune information supplémentaire et en
utilisant uniquement les images bidimensionnelles, on parle de reconstruction tri-
dimensionnelle a partir d’images non étalonnées. La reconstruction est souvent
nécessaire pour des applications robotiques; c¢’est I'information qui permet de per-
cevoir le monde tridimensionnel. Il est clair qu’en "absence de toute information
a priori un point de I'image correspond a une infinité de points de la scene (la
droite de I'espace qui passe par ce point image). Retrouver alors I'information tri-
dimensionnelle a partir d’une seule image est théoriquement impossible. En outre,
il n’existe aucun invariant [BWR90] pouvant caractériser une configuration quel-
conque de points de 'espace tridimensionnel. Au moins deux images prises sous
deux angles de vue différents sont alors nécessaires pour retrouver la structure tri-
dimensionnelle d’'une scene. Le probleme a résoudre est le suivant: étant donné
un ensemble de points tridimensionnels observés par une caméra (ou par plusieurs
caméras) sous différents angles de vue (voir Figure 3.1), en supposant les points
déja appariés dans les différentes images, comment obtenir I'information tridimen-
sionnelle relative a ces points?

Ce probleme peut étre résolu en deux étapes : d’abord étalonner les camé-
ras puis reconstruire la scene. La reconstruction est alors un probleme classique
déja traité par de nombreux auteurs [Aya89)[Fau93][HM93]. Cependant, I’étalon-
nage d’une caméra est un processus délicat nécessitant 1'usage d’une mire avec
des points parfaitement connus dans 'espace [FT87]. Outre cet inconvénient, il
n’est pas toujours possible d’étalonner une caméra, par exemple quand celle-ci est
impliquée dans des mouvements.

Une direction de recherche est apparue voici 3 ans: retrouver la structure d’une
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Reconstruction

O .

Fic. 3.1 - Une scéne tridimensionnelle observée sous différents angles de vue

scene sans passer explicitement par 1’étalonnage de la caméra. Ce chapitre rentre
dans ce cadre de “reconstruction tridimensionnelle sans étalonnage de la caméra”.

La reconstruction tridimensionnelle d’un ensemble de points informe sur la

structure géométrique de ce méme ensemble. Selon le contexte et sans relation

avec le modele de la caméra utilisé, nous parlerons de:

— reconstruction projective quand les points sont définis dans un repere

projectif. La reconstruction est alors définie a une transformation projective
pres. Une telle reconstruction ne contient donc pas d’information critique
(absence de la notion d’angle, de longueur, parallélisme. .. ).

reconstruction affine quand les points sont définis dans un repere affine.
La reconstruction est alors définie a une transformation affine pres. Une telle
reconstruction contient des informations affines (rapport de longueurs, paral-
lélisme).

reconstruction euclidienne quand les points sont définis dans un repere
euclidien. La reconstruction est alors définie a une similitude pres. Cette
derniere reconstruction est la plus riche; elle contient les informations que
I’lhomme a I’habitude de manipuler. Nous parlerons dans ce cas de recons-
truction euclidienne, car le facteur d’échelle absent ici ne pose pas de probleme
particulier.
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Sans spécification du type de reconstruction, le terme reconstruction tridimen-
stonnelle (ou structure tridimensionnelle) est générique et concerne les trois diffé-
rentes reconstructions citées ci-dessus. Par abus de langage, les termes reconstruc-
tion et structure sont parfois utilisés pour désigner la reconstruction tridimension-
nelle.

3.1.1 Etat de l’art

Quand les seules données qu’on peut utiliser sont les observations dans les
images, le probleme de la reconstruction tridimensionnelle est complexe. De nom-
breux travaux ont été menés pour retrouver la structure tridimensionnelle d’une
scene sans étalonnage de la caméra. Le point commun de tous ces travaux est
I'utilisation d’un repere relatif dans la scene.

L’un des premiers travaux en ce sens est celui de Keenderink et Doorn [KvD89].
Ces derniers ont montré que sous I’hypothese d'une projection parallele (transfor-
mation affine), la structure affine d’une scene pouvait étre calculée a partir d’au
moins deux images. Ils ont utilisé quatre points arbitraires de la scene comme re-
pere affine (les points doivent étre non coplanaires), la structure affine de tous les
autres points étant alors calculée relativement a ce repere.

Sous I'hypothese d'une projection orthographique, Tomasi et Kanade [TK91]
calculaient en méme temps la structure de la scene et la rotation de la caméra. Les
mesures image sont d’abord rangées sous forme d’une matrice. Ensuite, en utilisant
la Décomposition en Valeurs Singulieres, cette matrice est décomposée (factorisée)
en deux matrices: 'une contenant 'information sur la structure tridimensionnelle
et "autre I'information sur le mouvement de la caméra (rotation). La connaissance
des parametres internes de la caméra est nécessaire pour cette méthode, la structure
ainsi obtenue est euclidienne.

Une autre méthode de reconstruction proposée par D. Weinshall [Wei93], consiste
a calculer en premier lieu la structure affine avec la méthode de Keenderink et
Doorn. Ensuite, sous I’hypothese d’un modele de projection perspective faible pour
la caméra, le Gramien ! de quatre points non coplanaires de la scéne est calculé. La
structure euclidienne de ces quatre points est alors extraite de ce Gramien (plus de
détails seront donnés dans la section 3.2). Enfin, une transformation affine permet
de passer de la structure affine déja calculée a une structure euclidienne. Cette
méthode a ’avantage de se passer de la connaissance des parametres internes de
la caméra. Seule hypothese utilisée: les pixels de I'images sont supposés carrés
(ov, = @, dans les notations du chapitre 1).

Une variante de la méthode de Tomasi et Kanade a été proposée par Poelman

et Kanade [PK94]. Ces derniers ont utilisé une projection paraperspective au lieu
d’une projection orthographique. La qualité de leurs reconstructions est meilleure

1. appelée aussi matrice de Gram défini dans le paragraphe 3.2.2
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que celle de Tomasi et Kanade. Ceci provient du fait que la projection parapers-
pective est une meilleure approximation pour les caméras CCD (voir chapitre 1).
Outre cet avantage, la projection paraperspective permet de tenir compte des va-
riations de profondeur. C’est-a-dire, que la caméra (ou la scene) peut effectuer des
translations le long de I’axe optique, ce qui n’était pas permis avec I’hypothese de
projection orthographique.

L’approximation de la transformation scene-caméra par une transformation af-
fine simplifie le calcul de la reconstruction. Cependant, cette hypothese peut étre
non justifiée, rendant alors la structure calculée completement fausse dans certains
cas. En effet, si la scene est suffisamment éloignée (ou si la focale est tres longue),
cette approximation peut étre acceptable; dans le cas contraire elle ne peut étre
utilisée (voir section 3.2 pour plus de détails).

Une meilleure approximation de la transformation scene-caméra est la projec-
tion perspective (transformation projective). Cette derniere est plus largement uti-
lisée et est plus proche d’une caméra réelle; elle reste valide pour tout type de
scene. Traiter le probleme de la reconstruction d’une maniere plus correcte a incité
de nombreux chercheurs a abandonner la géométrie affine au profit de la géométrie
projective.

Une premiere approche réaliste dans ce sens a été proposée par Sparr [SN90]
[Spadl]. Ce dernier a développé un descripteur pour la structure affine tridimen-
sionnelle d’'un ensemble de points. Ce descripteur est indépendant de la base affine
utilisée, et ne dépend que des propriétés intrinseques de la structure. En outre, par
un théoreme, Sparr montre que ce descripteur est relié avec la projection perspective
des points, permettant ainsi de retrouver la structure affine relative de ’ensemble
des points. Cette approche est tres intéressante quand seule 'information affine
est requise pour une application donnée. Cependant, la résolution du systeme hau-
tement non linéaire pour retrouver une telle structure reste un probleme majeur
limitant son utilisation.

Mohr et al [MA90] [MM91] ont été parmi les pionniers a utiliser les propriétés
de la géométrie projective pour éviter un étalonnage explicite de la caméra. Leur
approche est basée sur la reprojection des points images sur deux plans de la
scene. Ils ont utilisé la propriété d’invariance des coordonnées projectives dans un
plan apres projection. Six points connus de la scene sont utilisés comme points de
référence, les autres points sont reconstruits ou “positionnés” relativement a ces
six points.

Plus récemment, Faugeras [Fau92] a développé une méthode linéaire pour la
reconstruction projective uniquement a partir de points mis en correspondance
dans deux images. Il choisit 5 points arbitraires de la scene (non 4 a 4 copla-
naires) comme base projective et leur affecte les coordonnées (1,0,0,0), (0,1,0,0),
(0,0,1,0), (0,0,0,1) et (1,1,1,1). Grace a ce choix de coordonnées, et grace a la
mise en correspondance dans les deux images, seules deux parmi les 22 inconnues
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des matrices de projection restent a déterminer. Pour ce faire 'auteur suppose
que les épipoles sont connus. Ces derniers sont intrinsequement liés aux matrices
de projection des deux images, et permettent ainsi de déterminer entierement les
deux matrices de projection. Connaissant ces dernieres, les points sont alors recons-
truits. Cette reconstruction est projective; aussi est-elle définie a une transforma-
tion projective de I'espace tridimensionnel pres. Elle ne contient aucune information
métrique, ni méme affine.

Vers la méme époque, Hartley et al [HGC92] convergerent vers un résultat simi-
laire, une reconstruction projective. Depuis, d’autres chercheurs [Sha92] [PMC94]
ont proposé des méthodes linéaires basées aussi sur la géométrie épipolaire pour
le calcul de la reconstruction projective d’une scene. Toutes ces méthodes peuvent
étre considérées comme similaires, car utilisant les mémes propriétés de la géométrie
projective.

3.1.2 Plan du chapitre

Nous nous proposons dans ce chapitre d’étudier deux méthodes de reconstruc-
tion tridimensionnelle a partir d’une séquence d’images non étalonnées. La pre-
miere méthode développée par D. Weinshall [Wei93] suppose un modele affine pour
la caméra, le processus de la reconstruction est alors linéaire. Les limites de cette
méthode pour les cas défavorables au modele affine n’ont pas été développées par
son auteur. Nous ferons donc une étude expérimentale sur les limites d’application
de cette méthode pour le cas de la reconstruction euclidienne.

La deuxieme méthode utilise un modele projectif pour la caméra: la projection
perspective. Cette méthode non linéaire a été développée au sein de notre équipe
ol nous avons contribué avec d’autres personnes a sa mise en ceuvre [MQVB92].

L’aspect numérique de cette méthode est bien développé ; en particulier, beau-
coup d’importance sera donnée a la précision de la reconstruction et a la stabilité
de la méthode.

Les deux méthodes sont ensuite comparées dans différentes conditions de prise
d’images. Enfin, un algorithme combinant ces deux méthodes est proposé.

Dans la section suivante, nous présentons la méthode de reconstruction linéaire.
Le premier paragraphe montre comment a partir de deux images la structure affine
peut étre obtenue en résolvant un systeme d’équations linéaires. Le deuxieme para-
graphe est consacré au calcul de la structure euclidienne de quatre points observés
dans au moins 3 images. Dans le troisieme paragraphe, les différentes étapes de la
méthode de reconstruction euclidienne de tous les points de la scene sont présentées.
Enfin, le dernier paragraphe sera consacré aux résultats expérimentaux.

La section 3.3 présente notre méthode de reconstruction sous ’hypothese d’un
modele projectif pour la caméra. Dans le premier paragraphe, le probleme de la
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reconstruction est d’abord posé. Les équations utilisées pour la reconstruction sont
ensuite présentées. Le deuxieme paragraphe expose une fagon de résoudre le systeme
d’équations non linéaires et le dernier paragraphe présente les résultats expérimen-
taux.

La derniere section comporte d’abord une étude comparative des deux méthodes
présentées ; ensuite un algorithme combinant les deux méthodes de reconstruction
est présenté.

3.2 Reconstruction avec un modele affine pour la
caméra

Une reconstruction utilisant un modele affine (la transformation scene-image est
approchée par une transformation affine) est naturellement plus simple qu’une re-
construction utilisant le modele projectif, la transformation scene-image possédant
moins de parametres dans ce cas.

Il existe toute une famille de modeles dits affines: projection parallele, projec-
tion orthographique, projection perspective faible, projection para-perspective. ..
Ces modeles partagent tous la méme propriété affine de la transformation scene-
image. Cependant, ils different au niveau de la décomposition de cette transforma-
tion scene-image (voir paragraphe 1.2.1).

Il est a noter que parmi les méthodes de reconstruction décrites dans le para-
graphe 3.1.1, la méthode présentée ici est la seule qui permet d’obtenir I'information
euclidienne sans connaissance des parametres internes de la caméra. Elle fonctionne
en trois phases: la reconstruction affine est d’abord obtenue sous I’hypothese d’une
projection parallele. Puis sous 'hypothese d’une projection perspective faible la
structure euclidienne de quatre points est calculée. Enfin, la reconstruction affine
est transformée en une reconstruction euclidienne.

Puisque les transformations affines laissent les points de I’'infini invariants, nous
pouvons utiliser les coordonnées non homogenes des points. Ceci n’interdit pas
I'utilisation des coordonnées homogenes, qui par ailleurs n’apportent rien de plus
pour le cas affine.

Par conséquent, nous utilisons dans le reste de cette section les coordonnées
non homogenes.

3.2.1 Reconstruction tridimensionnelle affine

Soient quatre points non coplanaires de I'espace ()o, (J1, ()2 et (J3. Ces points
forment une base affine et on peut leur affecter respectivement les coordonnées

affines suivantes: (0,0,0), (1,0,0), (0,1,0) et (0,0,1)
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Par définition, les coordonnées de tout autre point de I'espace (), défini dans
cette méme base, peuvent s’exprimer en une combinaison linéaire des coordonnées

de le Q? et QS-
Q= AQ1+ AaQ2 + AsQs

ou A1, Ay et A3 sont des scalaires.

Supposons maintenant que les points (o, (J1, ()2, ()5 et P soient projetés res-
pectivement en go(20, Yo), ¢1(21, Y1), g2(2,Y2), ¢s(3,y3) et g(x,y) sur 'image. Sans
perte de généralité, on peut supposer que xg = 0 et yo = 0. En d’autres termes, on
peut prendre ¢y comme origine dans I'image (pour se ramener a ce cas, il suffit de
remplacer tous les x; par @; — xo et tous les y; par y; — yo).

Puisque la transformation scéne-image est une transformation affine (modele
affine), nous aurons donc pour la projection du point @ :

T = A1+ Az + Az ety = Ay + Aoy + Asys

Un point comporte 3 inconnues alors que I'image d’un point nous fournit deux
équations linéaires en les 3 inconnues. Deux images sont donc suffisantes pour
calculer la structure affine d’une sceéne (pour un point observé dans deux images,
nous avons 4 équations linéaires en les 3 inconnues). Le calcul de cette structure
revient a résoudre un systeme d’équations linéaires.

3.2.2 Structure euclidienne de quatre points sous 1’hypo-
these d’une projection perspective faible

Considérons trois points Py, P» et P; de 'espace donnés par leurs coordonnées
euclidiennes (X1,Y'1, Z1), (X2,Y2, Z2) et (X3,Y3, Z3) respectivement. Ces coor-
données sont définies dans un repere euclidien quelconque d’origine Py (Py, P, Ps et Py
doivent étre non coplanaires).

Nous appelons Gramien des points Py, P, Py et P53 la matrice symétrique de
taille 3 x 3 suivante:

PoPy - PoP, PP - PoPy PP, - Pobs
G: PO_PQ'PO_Pl PO_PQ'PO_PQ PO_PQ'PO_Pg
PoPs- PoPy, PoPy-PoPy PoPs- PoPs

ou - représente le produit scalaire entre vecteurs.

Cette matrice contient toutes les informations sur la géométrie tridimensionnelle
euclidienne de ces quatre points. Les éléments diagonaux de G contiennent les carrés
des modules (longueurs) des vecteurs PO_Pl, PO_PQ et PO_P;), tandis que les autres
éléments nous permettent d’extraire les différents angles entre ces mémes vecteurs.

On peut remarquer que les coordonnées des points P, 1 = 1...3, sont aussi les
-
coordonnées des vecteurs Py P;. Pour simplifier, nous utilisons dans la suite G sous
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la forme:
‘PP PP, ‘PP
G=1| ‘PP PP, PP
‘PP P3P, ‘PsPs

Il est a noter que la matrice (& est invariante par toute transformation eucli-
dienne (rotation et translation). Connaissant (¢, on peut donc calculer les coor-
données euclidiennes tridimensionnelles de trois points Py, P, et P3 dans un repere
relatif d’origine Py (Fy a comme coordonnées (0,0,0)).

Calcul de &

Sous I’hypothese d’une projection perspective faible pour la transformation
scene-caméra (voir paragraphe 1.2.4), nous cherchons ici a calculer G a partir des
observations de Fy, Py, P, et P5; dans les images.

Soient po(2o, Yo), pr(x1, Y1), p2(2, ya) et ps(as,ys) les projections dans une image
des points Fy, P;, P, et Ps respectivement.

En suivant le modele de projection perspective faible, un point de l'espace
P(X,Y,7) se projette sur I'image en un point p(x,y) selon la relation suivante :

X Y Z+T.
T = o, +7’12TZ+7’13 +15 + g

(3.1)

ro1 X +rooY 4ra3 74Ty T+

z

Y= Qy

ou (T, Ty, T.) sont les coordonnées de Fy dans le repere attaché a la caméra (vecteur

ranslation) e = {rij}; ;=1 la matrice rotation qui fait passer du repere scene au
translat t R 21 t tat fait d

repere attaché a la caméra. a,, a,, ug et vg sont les parametres intrinseques de la
caméra présentés dans le paragraphe 1.2.1.

Py(0,0,0) se projette alors en po(xo, yo) avec:
Ty = Oéu% + uo

T,
Yo :avT_y+U0
z

En posant 2’ = x — xg et ¥ = y — yo, nous avons :

= ay ri1 X4r1oY4ri3Z
z
(3.2)
I 121 X4rooY4rosZ
Y = Oy T,

Supposons maintenant que o, = o, = «, ou a défaut, supposons la connaissance
du rapport 2%, ce qui revient a faire une transformation dans les coordonnées image.
v
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En posant 7~ = k, les équations (3.2) deviennent :
=k -(ruX +rpY +r372)
=k (raX +raY +rs2)

En regroupant les équations (3.3) pour les trois points
matricielle, nous avons:

(3.3)

P, P; et P5 sous forme

Xi Y Z 1 51?/1

k' X2 1/2 Z2 2 = l’/z

X3 Yz Zs 13 flfé
et (3.4)

Xi Y Z r21 yi

k - Xe Y2 7 722 = yé

X3 Yz Zs 23 yé

Posons :

Xi 74 1 r21 51?/1 yi
S=1 Xy, Y, Z Ry = | 712 Ry = | 722 X= | 2 et Y=| y;
Xz Yz Zs 13 723 Ty Ys

Nous pouvons maintenant écrire les relations matricielles (3.4) sous la forme

condensée :

Ry = +57'X el Ry=57'Y

(3.5)

ot S7! est la matrice inverse de S qui existe toujours puisque les trois points P,

P, et P; ne peuvent pas étre coplanaires avec F.

Une matrice de rotation est, par définition, une matrice orthonormée, R~*

ce qui implique:
tR1R2 - 0
et
4 _ 4 _
RiR{ = RoRo = 1.

tR7

En utilisant les égalités données dans (3.5) nous obtenons deux contraintes sur S

K(195) "y =0
X9 TIX = Y(199) 'y =0.

(3.6)

Notons que la matrice “SS n’est autre que le Gramien des quatre points Py, Py, P,

et P3.
Xy Yz Xy Xo Xs PPy
SS=1 Xy V2 Z i Y2 Y3 |=| Rh
X3 Y3 Zs Ly Ly s P3Py

PP, PP
PPy PPy (3.7)
PyPy P3P
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En posant A = G = (5%9)7!, les équations (3.6) deviennent :

XAY =0
XAX — YAY =0 (3:8)
D’apres les équations (3.8), A ne peut étre définie qu’a un facteur multiplicatif pres.
De plus, la matrice A est symétrique, elle n’a donc que 5 parametres indépendants.
Une image fournissant deux équations linéaires en les éléments de A, au moins trois
images sont nécessaires pour calculer le Gramien de 4 points sous 'hypothese d’une
projection perspective faible.

Une fois ce Gramien calculé, il faut trouver S vérifiant: 'S'S = G. Pour cette
décomposition on peut utiliser la méthode de factorisation de Choleski.

Notons que cette décomposition n’est possible que si la matrice GG est définie
positive. Si cette condition n’est pas vérifiée alors le Gramien ne peut étre utilisé.
Ce cas peut se produire quand le modele de projection perspective faible pour la
caméra n’est pas valide (voir section 3.4).

Remarque

Les équations (3.8) ne dépendent pas du facteur k. Par conséquent, les para-
metres intrinseques de la caméra peuvent changer d’une image a une autre; seuls
les rapports des deux facteurs d’échelle o, et a, doivent étre connus pour chaque
image. En pratique, ce rapport est facile a calculer. De plus, il est généralement
constant méme pour une caméra a focale variable (zoom) [Luo92].

3.2.3 Reconstruction tridimensionnelle euclidienne

A présent nous sommes capables de calculer la structure affine d’une scene
(paragraphe 3.2.1) ainsi que la structure euclidienne de 4 points de cette méme
scene (paragraphe 3.2.2).

Supposons, pour une scene donnée, que la reconstruction affine a été calculée.
Cette derniere est liée a la reconstruction euclidienne de la méme scene par une
transformation affine (voir section 4.1.2). En d’autres termes, si P, est un point
donné par ses coordonnées affines, P. le méme point donné par ses coordonnées
euclidiennes et T,,; la matrice décrivant la transformation affine, alors nous avons
la relation

P, =T, 'P,.

Quand P. et P, sont connus, la relation ci-dessus fournit 3 équations linéaires en
les inconnues de la transformation affine 7.

Les coordonnées euclidiennes de 4 points peuvent étre calculées. De plus leurs
coordonnées affines sont données (reconstruction affine de la scene). Aussi, le calcul
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de T,y est possible; cette derniere matrice a 12 parametres.

En résumé, la méthode présentée dans cette section permet d’obtenir une re-
construction tridimensionnelle euclidienne d’une scene a partir d’au moins trois
images. Cette reconstruction est obtenue en trois étapes:

1. calcul la structure affine de la scene en utilisant la méthode décrite dans le
paragraphe 3.2.1. Quatre points de la scene sont utilisés comme base affine,
les autres points sont reconstruits relativement a cette base affine,

2. calcul du Gramien de quatre points, ce qui permet d’avoir leurs coordonnées
euclidiennes (en pratique on prend les quatre points de la base affine),

3. calcul de la transformation affine qui permet de passer d’une reconstruction
affine a une reconstruction euclidienne.

Cette méthode de reconstruction a deux avantages : elle permet une reconstruc-
tion sans étalonnage de la caméra avec un calcul linéaire (rien que des équations
linéaires). Cependant, elle ne garantit pas toujours une reconstruction correcte, en
particulier quand le rapport de profondeur devient grand (la notion de rapport de
profondeur a été définie a dans le paragraphe 1.2.1). Le paragraphe suivant est
consacré a 1’étude du comportement de la méthode en fonction de ce rapport de
profondeur.

3.2.4 Résultats expérimentaux et limites de la méthode

Nous présentons ici des expérimentations avec des données simulées qui visent
I’étude du comportement de la méthode en fonction du rapport de profondeur. Des
résultats avec des données réelles sont présentés dans la section 3.4.

La scene simulée est constituée d’une soixantaine de points ayant la forme d’une
maison (voir Figure 3.2). Cette scene a un volume de 30em x 40em x 30em, la dis-
tance maximale le long de I"axe optique de la caméra virtuelle est de 30cm. C’est
cette derniere distance qui sera utilisée pour calculer le rapport de profondeur. La
méme scene (Figure 3.2) est reconstruite plusieurs fois en utilisant quatre images
obtenues avec une caméra virtuelle d’une focale de 12,5mm. Les différentes re-
constructions correspondent a des rapports de profondeur différents (la caméra est
déplacée le long de son axe optique). Les quatre images utilisées pour chaque recons-
truction sont obtenues en tournant la caméra virtuelle autour de la scene comme
sur la figure 3.1.

Le tableau 3.1 donne les résultats sur la précision des reconstructions en fonction
des distances scene-caméra. Dans ce tableau, les notations suivantes sont utilisées :

— Dis_cam : la distance scéne-caméra.
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0 ik

Fic. 3.2 - Géométrie de la scéne simulée : les points utilisés sont les coins de cette
scéne
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— Rp :le rapport de profondeur.

— AX : I'erreur moyenne en X pour tous les points de la scene. Pour un point
donné cette erreur n’est autre que la différence entre la coordonnée en X
exacte et celle reconstruite.

— AY et AZ représentent la méme chose que AX pour les coordonnées en Y
et en 7 respectivement.

— Er_moy : l'erreur moyenne pour tous les points de la scene. L’erreur d’un
point reconstruit P(X?, Y Z?) est calculée en utilisant la distance eucli-
dienne D, définie par:

Dy = J(XE = XE)2 4 (Y2 — YP)2 4 (28 — ZE)?
ou (X?,YP ZP) sont les coordonnées exactes du point.

— dis_max : la plus grande distance séparant deux points de la scene. Ici, elle
vaut 58, 3em ; elle est utilisée pour avoir une idée de l'erreur relative.

Les résultats du tableau 3.1 sont aussi résumés sous forme d’un graphe sur la
figure 3.3. Notons que nous n’avons pas eu de résultat pour un rapport de profon-
deur supérieur a 1 pour cette scene. La matrice Gramien calculée depuis les images
n’était pas définie positive, ce qui rendait impossible 'extraction de la structure
euclidienne des points depuis cette matrice.

Ces résultats montrent que la précision de la reconstruction se dégrade d’une
maniere linéaire en fonction du rapport de profondeur, ce qui est un bon aspect de
la méthode.

De plus, la reconstruction reste qualitativement acceptable pour certaines appli-
cations qui ne nécessitent pas une grande précision (par exemple pour la reconnais-
sance d’objets). Nous allons voir aussi qu’une telle reconstruction peut étre utilisée
comme initialisation & une méthode de reconstruction plus complexe (section 3.4.2).

3.3 Reconstruction utilisant un modele sténopé

Le modele de projection perspective pure (modele sténopé) est plus proche
d’une caméra réelle que le modele de projection perspective faible. Méme si une
caméra réelle ne suit pas un modele de projection perspective parfait, ce dernier
reste une bonne approximation. Des modeles prenant en compte les distorsions op-
tiques sont utilisés par certains chercheurs|Tsa87][Bey92a][WCH92], au prix d’une
complexité supérieure. Les améliorations obtenues ne justifient pas toujours le prix
payé par la complexité engendrée par la prise en compte de ces distorsions [MBB93].
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Dis_cam | Rp AX AY AZ Er_moy Er_moy relative
(em) (cm) (cm) (cm) (cm) (em) | Er_moy/dis_-max(%)
600 0,05 | 0,048556 | 0,100161 | 0,033132 | 0,127343 0,22
300 0,1 0,101679 | 0,192141 | 0,069255 | 0,250486 0,43
200 0,15 | 0,159231 | 0,275766 | 0,109966 | 0,370413 0,64
150 0,2 0,221599 | 0,350728 | 0,155012 | 0,487852 0,84
100 0,3 0,353883 | 0,476308 | 0,261929 | 0,717690 1,23

80 0,375 | 0,504791 | 0,565918 | 0,391103 | 0,947793 1,63
50 0,6 0,849132 | 0,662586 | 0,701891 | 1,431256 2,47
40 0,75 | 1,064246 | 0,729925 | 0,940098 | 1,791447 3,09
35 0,857 | 1,250279 | 0,782252 | 1,129043 | 2,083504 3,60
30 1,0 1,501748 | 0,932731 | 1,379789 | 2,494919 4,30

TAB. 3.1 - Les erreurs de reconstruction sous ['hypothése de projection perspective

faible en fonction du rapport de profondeur avec des données simulée evactes.

Er_moy (cm)

Rapport de profondeur

0.8 1.

(a]

Fic. 3.3 - L’erreur moyenne de la reconstruction en fonction du rapport de pro-

fondeur
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Néanmoins, ces modeles restent indispensables dans certains cas comme pour des
applications de mesure de haute précision[Bey91].

Nous supposons donc dans cette section que le modele de la caméra suit une
projection perspective parfaite (Figure 1.6). En d’autre termes, la transformation
scene-image est une transformation projective. Aussi, les coordonnées homogenes
sont utilisées dans cette section.

Bien que les méthodes de reconstruction linéaire proposées par Faugeras, Hart-
ley, Shashua et Ponce soient théoriquement correctes, leur mise en ceuvre pratique
reste tres difficile, voire impossible quand les données manipulées sont entachées
d’erreurs. Une méthode numérique utilisant des mesures redondantes est proposée
ici; c’est une alternative a ces méthodes linéaires.

Nous nous inspirons des méthodes déja utilisées par les photogrammetres, et qui
consistent a considérer quelques points de la scene comme étant des points connus.

Les étapes suivantes sont nécessaires pour obtenir une reconstruction tridimen-
sionnelle :

1. Une séquence d’images (au moins deux) d’une scene rigide est prise a 'aide
d’une caméra (voir figure 3.1).

2. Des points d’intérét sont extraits et mis en correspondance dans la séquence,
en utilisant la méthode décrite dans la section 2.2.

3. Cinqg points non 4 a 4 coplanaires sont choisis comme base pour un repere
relatif et se voient donc affecter des coordonnées. Ces dernieres peuvent étre
euclidiennes, affines ou projectives.

4. L’ensemble des observations (coordonnées images) est traduit en un systeme
d’équations non linéaires dont la résolution donne directement la structure
tridimensionnelle de la scene et les matrices de projections.

3.3.1 Les équations du probleme de la reconstruction

Considérons v images (v > 2) d’une scene rigide comprenant p points. Certains
points apparaissent et disparaissent d’une image a 'autre. Cependant pour pou-
voir étre reconstruit, un point doit apparaitre dans deux images au moins. Pour
simplifier I’exposé de la méthode, les points sont supposés apparaitre dans toutes
les images, ce qui nous donne un total de p X v points images.

Notons les points de la scene F;, ¢ = 1,. .., p. Pour chaque image 7, le point P; de
coordonnées homogenes (z;, yi, 2, t;)T se projette en p;; de coordonnées homogenes
(uij, vi;, wi;)T et de coordonnées image (Us;, Vi;)T. Soit M; la matrice de projection

‘eme

(de taille 3 x 4) correspondant a la j¥*¢ image.
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Nous avons pour les coordonnées homogenes la relation qui découle immédia-
tement du modele sténopé :

pijpij:M]‘PZ',izl,...,p,jzl,...,v (39)

ou p;; est un facteur d’échelle inconnu (différent pour chaque point image).
Pij p que p g
[’équation (3.9) peut étre écrite sous une autre forme plus utilisée dans la littéra-

ture:
() () ()

U = mljl x,'+m(1]2)y,'+m13 Zitmyy t
(¥

(7) (2) (7)

may l’i‘"mgé) Yitmay zitmay ti

(3.10)

Vi = mletndyant s ani
(/A

(1) (1) (J)tl.

) ) (5) .
mgy Tt Mgy Yitmay zitmay

ou les m%), k=1...3,l=1...4; sont les éléments de la matrice de projection de

¢ image.

la jém
Ces équations expriment tout simplement la colinéarité des points tridimen-
sionnels avec leurs correspondants sur le plan image et les centres de projection.

Comme nous avons p points et v images, ceci nous donne un total de 2 X p x v
équations. Nous avons 11 X v inconnues pour les matrices de projection et 3 x p
pour les points de I'espace. Des que le nombre d’équations est plus grand ou égal
que celui des inconnues, le systeme (3.9) peut étre résolu en théorie.

3.3.2 Résolution du probleme de la reconstruction
Résolution du systéme non linéaire

Le systeme (3.9) tel qu’il est posé, sans aucune contrainte additionnelle, n’admet
pas de solution unique. En effet, si (M;) et (F;) sont solutions du systeme, il en est
de méme pour M;W~" et W P; o W est une matrice 4 x 4 inversible quelconque.

Comme une transformation projective de l’espace correspond a une matrice
4 x 4 inversible (voir Chapitre 1), 'interprétation géométrique de cette ambiguité
correspond a 'existence d’une famille de reconstructions qui ne different que par
des transformations projectives de 1’espace.

Par conséquent, pour assurer 1'unicité de la solution, une base quelconque peut
étre choisie dans ’espace projectif IP3, ce qui revient a choisir 5 points indépen-
dants (non quatre a quatre coplanaires) pour définir une telle base. Il est a noter
que le type de reconstruction dépend des coordonnées des 5 points utilisés comme
base. Par exemple quand ces coordonnées sont euclidiennes, la reconstruction le
sera aussi.

Le probleme décrit par les équations ci-dessus peut étre formulé comme un
probleme d’estimation de parametres. Nous avons a estimer un ensemble des pa-
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rametres, ici les m;; et les P;, étant données des mesures non exactes, ici les coor-
données images.

Supposons que les mesures soient obtenues avec une matrice de covariance ('
et appelons () le vecteur de tous les parametres avec g un de ses éléments. Soit U
le vecteur de toutes les mesures U;; et V;; avec u; un de ses éléments.

Supposons de plus que la relation entre les mesures u; et les parametres ¢ est
linéaire, c’est a dire, U = AQ) (dans le cas non linéaire, il est possible de linéariser
les équations en utilisant un développement de Taylor). L’estimation du maximum
de vraisemblance des parametres est alors le vecteur () minimisant la distance de
Mahalanobis, qui n’est autre que le critere des moindres carrés suivant :

> = (U - AQ)YC™HU — AQ) (3.11)

Les coordonnées images sont bruitées et les sources de ce bruit sont multiples;
en particulier, le modele de projection perspective n’est pas correct en présence de
distorsion optique. Cette derniere est de l'ordre du % pixel selon nos estimations,
ce qui est en accord avec les données du fabricant (Kinoptics). Une autre source
d’erreurs non négligeables est celle de la localisation des points dans les images.
Contrairement a celles dues a la distorsion, ces erreurs ne sont pas corrélées. Nous
pourrons considérer dans la suite que nos principales erreurs sont non corrélées, vu
que les erreurs dues aux mesures dans les images sont les plus dominantes et les
plus difficiles a estimer.

Par conséquent la matrice de covariance est une matrice diagonale dont les
éléments ne sont autres que les variances U?j. Ainsi, dans notre cas, ’équation
(3.11) conduit a la minimisation de la somme suivante :

2
sl ant
J J J J
2 Mgy Tt My vitmay Zit My b
X° =2 o +

2 (3.12)
(4) (4)

Vij— o1 Titmoo yi"'mg]s) Zitmoy ti
I Nl e e
L7 iy

mla)

Résolution numérique

Le probleme de la reconstruction est défini par le systeme d’équations (3.10),
ce qui revient a minimiser la somme donnée par (3.12).

Les coordonnées homogenes sont définies a un facteur multiplicatif pres. Il faut
donc utiliser une contrainte pour chaque point. On peut par exemple fixer la qua-
trieme coordonnée de tous les points a 1. Cependant, pour étre plus général, et
prendre en compte les points a l'infini dans le cas d’une reconstruction projective,
nous avons utilisé pour chaque point (x;,y;, 2, ;) la contrainte suivante :
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oyl =1 (3.13)

Les matrices de projection M; sont aussi définies a un facteur multiplicatif pres
(cas de toutes les collinéations). En général les mga) ne sont jamais nuls: dans le
cas euclidien, les mga) correspondent a la composante en Z du vecteur translation
entre le repere de la caméra et celui de la scene. Si l'origine du repere de la scene
n’est pas dans le plan Z = 0 du repere caméra, alors les mga) ne peuvent étre nuls.
C’est toujours le cas pour la reconstruction relative, puisqu’on reconstruit dans un
repere lié a la scene. Dans le cas projectif, si on suppose que le point (0,0,0,1), qui
est 'origine d'une base projective, ne se projette pas a l'infini sur les images, alors
les mga) ne pourront étre nuls. Ceci est toujours vrai car seuls les points visibles
d’une image sont traités.

Nous avons donc choisi de mettre les derniers éléments des M; (les mgl)) al.

Simplification des équations

Minimiser la somme donnée en (3.12) est un probleme difficile (rapport de deux
fonctions de degré deux). Nous avons simplifié la complexité de ce probleme en
effectuant la transformation des équations (3.10) en:

Uz’j(mg]i)l‘i + mgjz)yi + mg]a)zz + mé{fti) = mﬁ)l‘z + mg)yi + mgja)zz + mﬁ)ti
Vz’j(mg]i)l'i + mgjé)yi + mg]a)zz + mg‘i)ti) = m%ﬁ)l‘z + mgé)yi + m(2]3)22 + mé{fti
(3.14)

Il est a noter que cette transformation n’est valide que si les dénominateurs de
(3.10) sont non nuls, ce qui est forcément le cas puisque aucun point de I'image
n’est a l'infini (si un point de I'image est a I'infini alors il n’est pas visible).

Ainsi, nous obtenons des équations polynomiales de degré deux plus simples a
manipuler. La somme a minimiser devient :

2
=5y (Ui <mé?m+mé9yi+mé;>z¢+m£f£t@->—<m¥3x@-+m5;>yi+m5;>m+m%>) +

o4
(3.15)
2
s (VoS wcmy) yemif) e ) = (mif) ootmiy) vk i )
L7 iy
Le probleme a résoudre consiste donc a minimiser la somme suivante :
2xXpxXv+tp . t () (1)
Z (fk(xmvymaxmymzm Ty - m34))2 (3 16)
k=1 Ok

ot oy, est I’écart type de la k™ mesure, f5(-) sont les fonctions non linéaires définies

dans (3.14) et
(4) (4)

(i, Yiy Ziy Ly MyY,...mgg)pour i =1,..., v, j=1,..., p;
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sont les parametres du probleme.

Nous pouvons éventuellement utiliser la solution trouvée en minimisant la somme
(3.15) pour initialiser un autre processus qui effectue la minimisation de (3.12).
Cependant, nous avons remarqué en pratique qu’une autre minimisation n’apporte
aucune amélioration a nos résultats. Ceci peut s’expliquer par le fait que la quantité
(7715))]1)91;Z + mgjz)yi + mgé)ZZ + mgi)ti) n’approche pas zéro. Par conséquent, minimiser
la somme (3.12) revient a minimiser la somme (3.15). Une autre raison possible est

la complexité des équations (3.10).

De nombreuses méthodes existent pour résoudre ce type de probleme qui n’est
autre que la résolution d’un systeme d’équations non linéaires au sens des moindres
carrés. L’algorithme de Levenberg-Marquardt [PFTWS8S8] est un algorithme bien
connu pour les problemes non linéaires. De nombreux chercheurs en photogram-
métrie [Bey92b] et en vision [Har93] I'ont utilisé avec beaucoup de succes pour
résoudre des problemes similaires au notre. Aussi, nous avons utilisé ’algorithme
de Levenberg-Marquardt pour notre cas.

3.3.3 Résultats expérimentaux

La méthode décrite ci-dessus est utilisée pour obtenir la reconstruction tridi-
mensionnelle de trois scenes différentes : une scene d’intérieur, une scene d’extérieur
et une scene de la mire.

— Scéne d’intérieur “maison” (figure 3.4) : cinq images de cette scene sont utili-
sées pour cette expérience. La caméra est située a environ 1m de la scene dont
le volume est d’environ 40cm x 40cm x 40e¢m. Les cing images sont obtenues
en tournant la caméra autour de la sceéne (configuration similaire & celle de

la figure 3.1).

Soixante treize points ont été détectés et poursuivis avec l'algorithme dé-
crit dans la section 2.2 (pour la poursuite des points nous avons utilisé plus
de cinq images pour faciliter la mise en correspondance; les images étaient
proches I'une de 'autre). Certains points disparaissent tandis que d’autres
apparaissent comme le montre la figure 3.4. Ceci ne pose aucun probleme
pour 1’algorithme de reconstruction puisque pour pouvoir étre reconstruit,
un point doit apparaitre dans deux images au moins; ce qui est le cas pour
notre séquence.

Les 73 points de cette scene sont reconstruits relativement a une base de 5
points pris dans la scene. Ces 5 points sont marqués par x sur la figure 3.5
“vue d’ensemble”. Les coordonnées de ces derniers sont euclidiennes, mesurées
avec une regle millimétrique. Le résultat de la reconstruction est donc de type
euclidien comme le montre la figure 3.5. Pour illustrer le résultat, nous avons
joint les points reconstruits par des segments de droite.



76 Reconstruction

image 5

FiG. 3.4 - Les cing images de la séquence “maison” avec les points d’intérét détec-
tés et mis en correspondance: notons qu’a la troisieme image de nouveauxr points
apparaissent, puis a la cinquieme image, d’autres disparaissent
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Cette reconstruction est qualitativement excellente, la différence entre les
coordonnées calculées et celles mesurées (avec notre regle millimétrique!) ne
dépassant pas le seuil de 1, 5mm.

Remarque

Dans la figure 3.5 certains points ont des régions de confiance (parallélé-
pipedes) tres grandes, ce qui correspond a de grandes incertitudes sur ces
points. Un tel résultat peut étre simplement due a des erreurs de localisation
dans les images (précision des points d’intérét). Cependant, en vérifiant (avec
des agrandissement d’images), nous avons constaté que certains de ces points
étaient bien localisés dans les images, mais qu’ils étaient isolés et loin des 5
points de la base. Comme nous ne manipulons pas des données exactes (bruit
dans les images, absence d’un modele exact pour la caméra et incertitudes
sur les mesures des 5 points de la base), le processus de minimisation consiste
a minimiser d’'une maniere globale la somme donnée par (3.15), c’est a dire
qu’il cherche les parametres du modele qui satisfont le mieux la majorité des
mesures. Ainsi, les parametres trouvés pour le modele (modele de projection
perspective pour notre cas) vont bien pour la partie de la scene ou il y a la
majorité des points; les points isolés sont alors pénalisés.

Une solution possible a ce probleme serait de pondérer différemment les équa-
tions (3.15) en donnant plus de poids aux points isolés. Malheureusement, ce
type de manipulation peut étre désastreux si pour de tels points la locali-
sation est peu précise, la qualité des localisations des points étant difficile a
estimer automatiquement.

— Scéne d’extérieur “Bayard” (figure 3.6): trois images de cette scene sont
utilisées pour cette expérience. Ces images sont obtenues avec un caméscope
amateur, puis numérisées avec le matériel du laboratoire.

Cent soixante deux points ont été détectés et poursuivis avec 'algorithme
décrit dans la section 2.2; ici, tous les points sont présents dans les trois
images (voir figure 3.6).

Dans ce cas, nous n’avons pas la possibilité d’avoir des coordonnées eucli-
diennes. Nous avons alors utilisé une base projective de 5 points (ces 5 points
sont marqués par des croix plus épaisses que celles des autres points sur
“image 3”7 de la figure 3.6). A ces 5 points nous avons affecté les coordonnées

homogenes suivantes: (0,0,0,1), (1,0,0,1), (0,1,0,1), (0,0,1,1), (1,1,1,1).

Une telle reconstruction est projective. Cependant puisque les coordonnées
fournies correspondent approximativement a leur structure euclidienne, la
reconstruction obtenue est proche en apparence d’une reconstruction eucli-
dienne. La figure 3.7 présente le résultat de la reconstruction de cette scene
sous trois angles de vue différents.
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vue de coté vue de face

vue de dessus vue d’ensemble

Fic. 3.5 - Les différentes vues de la scéne reconstruite illustrant la bonne qualité
du résultat. Les parallélépipedes de la “vue d’ensemble” représentent les régions
de confiance (€éllipsoides) des points reconstruits, ces derniéres sont calculées avec
tous les o;; €gale a 1, elles correspondent a une confiance de 68,3%
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image 3

FiG. 3.6 - Les trois images de la séquence “Bayard” avec les 162 points d’intérét
détectés et mis en correspondance. Sur “image 37, les croix tracées avec des traits
plus €pais désignent les 5 points choisis comme base projective. Notons qu’ici le
mouvement de la caméra n’a pas été régulier comme pour la scéne “maison”
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FiG. 3.7 - Le résultat de la reconstruction de la scéne “Bayard” : la vue de dessus est
la plus parlante, on retrouve les deux plans presque perpendiculaires correspondants

aux deuzx immeubles.
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Fic. 3.8 - Reconstruction dense d’une partie de la scene “Bayard” : ces deuxr images
ne sont pas des images réelles ; elles sont obtenues par projection des points recon-
truits sur limage 1 (en utilisant la premiére matrice de projection) et sur l'image
2 (en utilisant la deuxiére matrice de projection). Les parties blanches représentent
les points non reconstruits (échec de la mise en correspondance pour ces points).
Notons, que les valeurs des niveaux de gris utilisées ici sont celles de la premiere
image réelle.

Nous avons essayé de faire une mise en correspondance de tous les points de la
premiere image avec les points de la seconde image (mise en correspondance
dense). En d’autres termes, pour chaque pixel de la premiere image on cherche
son correspondant dans la seconde image (la mise en correspondance n’est
plus limitée a des points d’intérét). Sans avoir obtenu toutes les mises en
correspondance, nous avons néanmoins réussi pour une partie de la scene
(pour environ 80000 points).

Les matrices de projection pour ces images sont connues (calculées en méme
temps que la reconstruction des 162 points d’intérét avec notre méthode non
linéaire). Ces matrices de projection avec les mises en correspondance ont
permis de reconstruire les 80000 points par triangulation (méthode utilisée
en stéréovision quand les caméras sont étalonnées). Le résultat est présenté
sur la figure 3.8.

— Scéne de la mire (figure 3.9) : Cette mire, en forme de trois plans, comporte
160 cibles circulaires couvrant un volume de 250mm x 250mm x 250mm.
Les coordonnées euclidiennes des centres des cibles (définies dans un repere
lié a la mire) sont connues avec une précision de 0,02mm (fournie par le
constructeur).

Quatre images de cette mire sont utilisées ici (figure 3.9). Les points d’in-
térét sont les centres des cibles de la mire dont la détection et la mise en
correspondance utilisent d’autres techniques (par rapport a la section 2.2).
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image 3 image 4

Fic. 3.9 - La séquence de la mire: | images sont utilisées. Les points d’intérét
sont les centres des cibles de la mire

En particulier, la détection du centre d’une cible dans une image se fait en
estimant la meilleure transformation affine entre une cible théorique et la
cible réelle. La précision du centre de la cible ainsi détecté est de 'ordre du
dixieme de pixel.

La figure 3.10 montre le résultat de la reconstruction des points de la mire.
Ce résultat est qualitativement parfait, mais ne donne pas d’indication quan-
titative sur la précision des points reconstruits. Comme les coordonnées eucli-
diennes de tous les points de la mire sont connus (fournies par le constructeur
de la mire), nous avons pu calculer les erreurs de reconstruction. En résumé,
nous avons obtenu les erreurs moyennes suivantes :

— sur la coordonnée: X
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Fic. 3.10 - Les points reconstruits de la mire: les 5 points utilis€s comme base
sont marqués par des carrés noirs sur la “vue d’ensemble”

erreur moyenne AX,,,, = 0,3344mm

erreur relative AX,. = 0,1338%

— sur la coordonnée: Y
erreur moyenne AY,, . = 0,1311mm

erreur relative AY,., = 0,0525%

— sur la coordonnée: Z
erreur moyenne AZ,,,, = 0,2157mm

erreur relative AZ,. = 0,0863%

Dans ce paragraphe, nous avons testé notre méthode de reconstruction sur
trois scenes différentes. Avec la premiere scene (“maison”), nous avons validé la
méthode; avec la deuxieme (“Bayard”) nous avons montré sa robustesse et enfin,
avec la derniere scene (“mire”) la qualité de la reconstruction est mise en valeur.

Cependant, cette méthode est non linéaire. Le probleme des valeurs initiales
pour les parametres est donc posé; cette question est traitée dans le paragraphe

3.4.2.

3.4 Comparaison et coopération des deux mé-
thodes

Nous présentons dans cette section une étude comparative des deux méthodes
de reconstruction développées dans les deux sections précédentes. Un modele affine
est généralement utilisé pour simplifier les calculs de reconstruction, tandis qu'un
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modele projectif, plus proche d’une caméra réelle, est utilisé pour une meilleure
précision.

Les deux méthodes sont comparées en utilisant trois séquences d’images réelles
prises sous des conditions correspondant a un rapport de profondeur faible, a un
rapport de profondeur moyen, et enfin a un grand rapport de profondeur.

Nous présenterons a la fin de cette section un algorithme de reconstruction
permettant la coopération des deux méthodes. La reconstruction avec un modele
affine donne une premiere reconstruction rapide (méthode linéaire). Cette derniere
est peu précise; elle servira a initialiser la méthode de reconstruction itérative qui
utilise un modele projectif.

3.4.1 Comparaison des deux méthodes

Afin de comparer la qualité et le comportement des deux méthodes présentées
dans les sections 3.2 et 3.3, nous avons comparé les reconstructions de trois scenes
correspondant aux trois cas suivant :

~ Scéne 1 (Rapport de profondeur faible) : une scene constituée d'un objet
de taille 12em x 12e¢m x 12em et située a une distance d’environ 140cm de la
caméra (voir figure 3.11). Le rapport de profondeur est inférieur a 0,1. Dans
ce cas, la projection perspective faible est alors une bonne approximation
pour la projection scene-image. Nous nous attendons donc a un résultat de
reconstruction plutot bon pour la méthode utilisant le modele de projection
perspective faible.

~ Scéne 2 (apport de profondeur moyen) : une scene constituée d’'un objet
de taille 15em x 15em x 15¢em située a une distance d’environ 60cm de la ca-
méra (voir figure 3.12). Le rapport de profondeur est d’environ 0,25. Ici, nous
nous attendons a un résultat de reconstruction moins bon pour la méthode
utilisant le modele de projection perspective faible.

~ Scéne 3 (Rapport de profondeur grand) : une scene constituée de deux
objets s’étalant sur un volume de taille 15¢m x 15e¢m X 60cm située a une
distance d’environ 60cm de la caméra (voir figure 3.13). Dans ce cas, le rapport
de profondeur est de 1; 'approximation de la projection scene-image par une
projection perspective faible n’est plus correcte. Nous nous attendons donc a
un résultat plutoét mauvais pour la méthode utilisant le modele de projection
perspective faible.

Pour chacun des trois cas cités ci-dessus, nous avons utilisé une séquence de 5
images prises avec une méme caméra dont la distance focale est de 12.5mm. Les
coins sont extraits et poursuivis automatiquement avec ’algorithme décrit dans la
section 2.2.
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Fic. 3.11 - Sceéne 1: les 5 images utilisées pour la reconstruction correspondant
au cas d’un rapport de profondeur faible (10%); le nombre de points reconstruits

est de 23
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FiG. 3.12 - Scéne 2: les 5 images utilisées pour la reconstruction correspondant au
cas d’un rapport de profondeur moyen (25%); Uobjet a reconstruire est plus grand
et la caméra plus proche; ict le nombre de points reconstruits est de 38
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FiG. 3.13 - Scéne 3: les 5 images utilisées pour la reconstruction correspondant au
cas d’un rapport de profondeur grand (100%), la scéne comporte plusieurs objets,
elle est plus grande; ict le nombre de points reconstruits est de 37
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coordinnées mesurées(cm) | erreurs: perspective faible(em) | erreurs: perspective(em)

X Y 7 AX AY A7 AX AY A7
0,00 | 12,00 12,50 0,43 0,10 0,18 0,02 1,77 0,27
12,00 | 0,00 12,50 0,25 0,44 0,13 0,64 0,58 0,37
6,10 | 0,00 11,00 0,02 0,16 0,03 0,47 0,15 0,21
10,50 | 0,00 10,80 0,20 0,35 0,06 0,53 0,42 0,41
11,00 | 0,00 8,10 0,05 0,24 0,04 0,51 0,24 0,56
0,00 | 5,70 7,70 0,17 0,08 0,05 0,03 0,44 0,25
0,00 | 2,45 11,40 0,28 0,04 0,15 0,01 0,33 0,01
0,00 | 4,80 7,10 0,08 0,05 0,04 0,11 0,29 0,30
0,00 | 3,00 6,60 0,24 0,03 0,08 0,01 0,18 0,29
0,00 | 4,40 1,00 0,09 0,10 0,18 0,15 0,22 0,03
ETTEUTS MOYENNES 0,14 0,16 0,13 0,21 0,34 0,24

TAB. 3.2 - Les erreurs de reconstruction pour la scéne 1: les deur méthodes donnent
des résultats similaires.

Pour pouvoir comparer les différentes reconstructions, nous avons mesuré les
coordonnées tridimensionnelles (dans un repere relatif a la scene) avec une regle
millimétrique.

Résultats des reconstructions

Les coordonnées reconstruites avec les deux méthodes sont comparées aux co-
ordonnées mesurées. Les erreurs de reconstructions sont tout simplement les dif-
férences entre les coordonnées reconstruites et les coordonnées mesurées. Méme si
ces dernieres ne sont pas tres précises, elles restent suffisantes pour nos compa-
raisons dont le but est qualitatif. Pour des résultats quantitatifs voir paragraphe
3.2.4 pour la reconstruction sous ’hypothese d’une projection perspective faible,
ou paragraphe 3.3.3 pour la reconstruction sous I’hypothese d’une projection pers-
pective.

Les résultats sont donnés par les tableaux 3.2, 3.3 et 3.4 pour les trois cas du
rapport de profondeur: faible, moyen et grand respectivement. Chaque tableau ne
présente que les résultats de 10 points de la scene correspondante. Cependant, les
erreurs moyennes sont calculées sur la totalité des points reconstruits.

Les résultats obtenus avec ces trois scenes étaient plus ou moins prévisibles.
Cependant quelques remarques sont a noter pour la premiere et la troisieme scene
respectivement :

— scéne 1: d’apres le tableau 3.2 il apparait surprenant que la reconstruc-
tion sous 1’hypothese d’une projection perspective faible donne de meilleurs
résultats que la reconstruction sous 1’hypothese d’une projection perspec-
tive. Les conditions ici (rapport de profondeur tres faible) font que I’erreur



3.4. COMPARAISON ET COOPERATION DES DEUX METHODES

89

coordinnées mesurées(cm)

erreurs: perspective faible(cm)

erreurs: perspective(cm)

X Y VA AX AY AZ AX AY AZ
0,00 | 0,00 15,00 0,92 1,16 0,36 0,19 0,09 0,22
0,00 | 15,00 15,00 1,48 0,53 0,16 0,05 0,04 0,08
14,90 | 15,00 15,00 1,28 0,96 0,31 0,20 0,22 0,24
14,90 | 0,00 15,00 0,48 1,91 0,22 0,05 0,17 0,03
12,80 | 0,00 11,40 0,27 1,43 0,03 0,04 0,10 0,02
12,20 | 0,00 8,00 0,17 1,31 0,08 0,01 0,04 0,04
8,60 | 0,00 9,00 0,09 0,49 0,05 0,07 0,02 0,04
0,00 | 9,90 14,10 0,47 0,25 0,01 0,07 0,01 0,03
0,00 | 10,80 9,70 0,51 0,16 0,02 0,07 0,03 0,04
0,00 | 13,25 10,00 1,01 0,33 0,03 0,06 0,05 0,06
ETTEUTS MOYENNES 0,55 0,56 0,22 0,07 0,07 0,06

TAB. 3.3 - Les erreurs de reconstruction pour la scéne 2: la reconstruction sous
Uhypothése perspective faible est moins bonne mais elle reste qualitativement accep-

table

coordinnées mesurées(cm)

erreurs: perspective faible(cm)

erreurs: perspective(cm)

X Y VA AX AY AZ AX AY AZ
12,00 | 0,00 12,50 1,25 0,08 0,29 0,56 0,35 0,05
0,00 | 12,00 12,50 3,59 0,36 1,92 0,37 0,58 0,14
4,40 0,00 7,60 0,43 0,57 0,09 0,08 0,05 0,20
2,20 0,00 7,10 1,15 1,02 0,13 0,01 0,03 0,19
1,25 0,00 11,15 2,51 1,98 0,55 0,11 0,05 0,02
6,10 0,00 11,00 0,56 0,77 0,16 0,32 0,07 0,08
7,40 0,00 6,30 0,96 0,10 0,43 0,13 0,20 0,17
11,00 | 0,00 8,10 2,05 0,49 0,49 0,24 0,32 0,02
10,50 | 0,00 10,80 1,14 0,07 0,18 0,35 0,39 0,09

-20,00 | -31,00 9,00 1,19 5,37 1,14 3,85 1,10 0,14
ETTEUTS MOYENNES 1,89 1,34 0,67 0,58 0,31 0,07

TAB. 3.4 - Les erreurs de reconstruction pour la scéne 3: la reconstruction sous

Uhypothése perspective faible se dégrade avec un rapport de profondeur egale a 1
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FiG. 3.14 - Vues de dessus des points tridimensionnels de la scéne 3: a) recons-
truction sous Uhypothése d’une projection perspective faible, b) reconstruction sous
Uhypothése d’une projection perspective et ¢) les points mesurés avec la régle mil-

limétrique
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due a "approximation de la projection scene-image par un modele affine est
moins importante que celle due aux erreurs de localisation des points dans les
images. Sous ces mémes conditions, le modele projectif pour une caméra est
plus sensible aux erreurs de localisation des points dans les images qu’un mo-
dele affine car plus complexe. Ces dernieres erreurs ont donc contribué pour
ce cas particulier a favoriser la méthode de reconstruction sous 1’hypothese
d’une projection perspective faible.

— scene 3: le résultat de la reconstruction sous I'hypothese d’une projection
perspective présente des erreurs particulierement importantes pour certains
points. Ces derniers sont isolés et situés loin des points utilisés comme repere
relatif, phénomene déja observé au paragraphe 3.3.3.

3.4.2 Un algorithme de coopération

Les résultats des paragraphes 3.2.4 et 3.3.3 montrent que la qualité des recons-
tructions sous I'hypothese d’une projection perspective faible se dégrade avec la
croissance du rapport de profondeur. D’un autre coté, la reconstruction sous ’hy-
pothese d’une projection perspective n’est pas sensible a ce rapport de profondeur.
Cependant elle est basée sur un algorithme non linéaire. Ce dernier, comme tout
algorithme non linéaire, n’a aucune garantie de convergence. Les deux méthodes
(linéaire et non linéaire) peuvent étre alors complémentaires : la reconstruction ob-
tenue sous 1’hypothese d’'une projection perspective faible sera utilisée pour initia-
liser I"algorithme de reconstruction non linéaire. Nous combinons ainsi la simplicité
d’un algorithme de reconstruction linéaire (modele affine) avec la robustesse et la
précision d’un algorithme de reconstruction non linéaire(modele projectif).

Il est a noter que sous certaines conditions 1’algorithme de reconstruction sous
I’hypothese d’une projection perspective faible ne peut étre utilisé. Ces conditions
correspondent a un rapport de profondeur assez grand, dépassant 1'unité pour nos
expérimentations avec les données simulées du paragraphe 3.2.4.

Nous avons testé cet algorithme de coopération sur la scene 3 (Figure 3.13).
La convergence de 1’algorithme non linéaire est plus rapide. Avec une initialisation
aléatoire, ’algorithme de Levenberg-Marquardt utilisé pour la reconstruction non
linéaire a convergé apres 9 itérations; mais en initialisant ce méme algorithme avec
le résultat de la reconstruction linéaire il a convergé apres 3 itérations.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté deux méthodes différentes de reconstruc-
tion tridimensionnelle.

La premiere méthode permet 'obtention de la structure euclidienne a partir
d’au moins trois images. Elle suppose un modele de projection simplifié pour la
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caméra (modele affine), ce qui rend le calcul de la structure linéaire. Cependant,
cette méthode ne garantit pas une bonne précision de la reconstruction. Une étude
de son comportement quand les conditions géométriques de prise de vues lui sont
défavorables a été faite. La précision de la reconstruction sous I’hypothese affine se
dégrade d’une maniere linéaire en fonction du rapport de profondeur. Nos expéri-
mentations sur les données simulées et les données réelles ont montré qu’avec un
rapport de profondeur inférieur a 1 la reconstruction restait toujours possible.

La deuxieme méthode permet d’obtenir la structure tridimensionnelle d’une
scene a partir de deux images avec un modele de projection perspective. Ce dernier
est plus proche de la projection effectuée par une caméra réelle ; la méthode est donc
plus robuste. Cependant, le calcul de la structure est non linéaire et la connaissance
des coordonnées euclidiennes de 5 points de la scene est nécessaire pour obtenir une
reconstruction euclidienne.

Les deux méthodes sont ensuite comparées dans des conditions similaires. Quand
le rapport de profondeur est assez petit, la précision de la reconstruction sous I’hy-
pothese d’une projection affine peut étre suffisante pour certaines applications.
Cependant, une amélioration de la précision peut étre obtenue en utilisant la mé-
thode non linéaire comme deuxieme étape. Le calcul d’une reconstruction en deux
étapes a au moins deux avantages: obtenir une reconstruction précise et garantir
la convergence de la méthode non linéaire. La reconstruction par la méthode li-
néaire donne en général une bonne estimation de la solution. Cette derniere rend
la convergence de la méthode non linéaire plus rapide: le nombre d’itérations est
tres limité car l'initialisation est bonne.

Bien qu’il soit rare de se trouver dans des conditions ou le rapport de profondeur
est tres grand (supérieur a 1 pour nos expériences) ce cas peut se produire lorsqu’on
observe des scenes d’extérieur avec une grande profondeur de champ. Ceci mettra
en échec la méthode linéaire et par conséquent la convergence de la méthode non
linéaire ne sera plus garantie.

Une solution dans ce cas serait de calculer une estimation initiale pour la re-
construction a I'aide d'une méthode linéaire utilisant le modele projectif [Fau92]
[HGC92] [Sha92] [PMC94]. Toutes ces méthodes linéaires utilisent la géométrie épi-
polaire et dépendent donc des résultats de celle-ci. La reconstruction obtenue avec
de telles méthodes est peu précise, mais suffisante pour faire converger la méthode
non linéaire proposée ici.

Il faut noter que la convergence de notre méthode non linéaire a été obtenue avec
des initialisations aléatoires pour toutes nos expériences. Le gain réalisé en initia-
lisant la méthode avec une solution approchée s’est limité a rendre la convergence
plus rapide.
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Chapitre 4

D’une reconstruction projective a
une reconstruction euclidienne

Nous avons présenté dans la section 3.2 une méthode linéaire de reconstruction
tridimensionnelle sous 1’hypothese d’un modele de projection perspective faible.
Cette méthode permet d’avoir la structure euclidienne d’une scene. Cependant,
elle a des limites: elle donne des résultats peu précis, voire faux, quand certaines
conditions géométriques ne sont pas respectées (quand le rapport de profondeur
devient grand).

Nous avons alors proposé une autre méthode dans la section 3.3. Cette deuxieme
méthode est itérative et utilise un modele de projection perspective (plus proche
d’une caméra réelle). La structure euclidienne ainsi obtenue est plus précise (voir
section 3.4), mais nécessite la connaissance des coordonnées euclidiennes de 5 points
de la scene. En absence de coordonnées euclidiennes ou affines, nous pouvons tou-
jours affecter aux 5 points (utilisés comme base) des coordonnées projectives. Nous
pouvons, par exemple, leur affecter les coordonnées de la base canonique de IP?. La
reconstruction ainsi calculée est définie a une transformation projective pres. Cette
reconstruction est pauvre en information ; en particulier, 'information métrique est
absente (voir figure 4.1).

En d’autres termes, sous I’hypothese d’un modele projectif pour la caméra (plus
correct qu’un modele affine), il est possible d’obtenir la reconstruction projective
d’une scene en utilisant seulement les points appariés dans deux images au moins.
De plus, cette reconstruction est reliée a la reconstruction euclidienne par une
collinéation de 'espace. En particulier, quand les coordonnées euclidiennes (res-
pectivement affines) de 5 points de la scene sont connues, nous pouvons calculer
la collinéation qui fait passer d’une reconstruction projective a une reconstruction
euclidienne (respectivement affine).

Dans la suite, on utilisera pour simplifier le terme “reconstruction projective”
pour désigner une reconstruction définie a une transformation projective de I'es-
pace pres.
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Fic. 4.1 - A gauche une cube défini dans un espace euclidien, a droite le méme
cube défini dans un espace projectif: les deux cubes sont liés par une transformation
projective de [espace

Nous nous posons, dans ce chapitre, le probleme suivant : étant donnée une re-
construction projective obtenue avec la méthode itérative de la section 3.3 (ou éven-
tuellement obtenue avec une méthode linéaire [Fau92][HGC92][Sha92][PMC94]),
comment calculer la collinéation qui, appliquée a cette reconstruction, donnerait
une reconstruction euclidienne (reconstruction définie & une similitude pres). La
solution est directe si les coordonnées euclidiennes de 5 points (non 4 a 4 copla-
naires) de la scene sont connues, car 5 points suffisent pour définir une collinéation
de l'espace. Cependant, il n’est pas toujours possible de connaitre les coordonnées
euclidiennes de 5 points d’une scene donnée. Nous nous proposons alors d’utiliser
des connaissances géométriques sur la scene pour déterminer la collinéation de ’es-
pace appropriée. Cette collinéation sera notée W dans toute la suite de ce chapitre.
Pour déterminer W, des connaissances géométriques sont traduites en contraintes
sur W. Comme toute collinéation de IP® dans IP®, W possede 15 parametres indé-
pendants. Aussi, au moins 15 contraintes indépendantes sont alors nécessaires pour

le calcul de W.

La section suivante présente les aspects théoriques du passage d’une reconstruc-
tion projective a une reconstruction euclidienne. En particulier, nous montrons qu’il
est possible de décomposer ce passage en deux étapes: passage projectif-affine puis
passage affine-euclidien. Ensuite, dans la section 4.2, nous présentons les aspects
pratiques du passage projectif-euclidien ; nous montrons que le probleme peut se
transformer en un probleme d’optimisation non linéaire sur les 15 parametres de
W. Enfin, la section 4.3 est consacrée aux résultats expérimentaux.



4.1. D’'UNE RECONSTRUCTION PROJECTIVE A UNE RECONSTRUCTION EUCLIDIENNE : AS.

4.1 D’une reconstruction projective a une recons-
truction euclidienne: aspects théoriques

La structure (géométrique) d’une scene peut étre décrite dans une géométrie
donnée. Passer d’une structure projective a une structure euclidienne revient a
changer de géométrie et donc de description.

La géométrie euclidienne est une restriction de la géométrie affine qui, elle méme,
est une restriction de la géométrie projective(chapitre 1) ; on peut alors décomposer
le passage d’une reconstruction projective a une reconstruction euclidienne en deux
étapes: la reconstruction projective est d’abord transformée en une reconstruction
affine, puis en une reconstruction euclidienne. Comme cela est expliqué dans la
suite, le passage projectif-affine est plus simple que le passage affine-euclidien. Pour
passer de la géométrie projective a la géométrie affine, on doit fixer I’hyperplan de
Iinfini (trois parametres). Ceci se traduit pour la collinéation W par la détermi-
nation de 3 de ses 15 parametres. Par contre, pour passer de la géométrie affine a
la géométrie euclidienne, on doit fixer la conique absolue (cing parametres). Cela
revient a déterminer 5 autres parametres de la collinéation W. Enfin, puisque la
reconstruction euclidienne recherchée est définie a une similitude pres, les 7 para-
metres de W qui restent, correspondent au choix d’un repere relatif et d’un facteur

d’échelle.

4.1.1 Du projectif a I’affine

La géométrie affine se déduit de la géométrie projective en fixant ['hyperplan
de 'infini (plan de I'infini pour le cas tridimensionnel).

Il s’agit donc pour nous de trouver le plan de l'infini adéquat: le plan qui
représente effectivement la notion d’infini [Moh93]. Une fois ce plan fixé, il est alors
facile de passer d’une reconstruction projective a une reconstruction affine.

Notons que si on choisit n’importe quel autre plan comme celui de U'infini, la
géométrie qui en découle ne sera pas affine.

Trouver le plan de I’'infini

Trouver le plan de 'infini, appelé 1., revient a trouver au moins trois points
non colinéaires appartenant a Il... En d’autres termes, il faut identifier parmi les
points de l’espace projectif (points définis par leurs coordonnées projectives) au
moins 3 points possédant I'information affine: points se trouvant a I'infini.

Plusieurs méthodes peuvent étre proposées pour trouver des points de I'infini.
La plus commune de ces méthodes consiste a trouver les points d’intersection de
droites paralleles: deux ou plusieurs droites paralleles de 1’espace se coupent en
un point a linfini [SK52]. De plus, ces droites paralleles se projettent sur une
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image en un faisceaux de droites concourantes en un point appelé point de fuite.
Ce dernier correspond a la projection du point a l'infini, point d’intersection des
droites paralleles de I'espace.

Ainsi, pour reconstruire un point a U'infini, il suffit de localiser un point de fuite
et son correspondant dans au moins une autre image. Ceci est possible pour le cas
des scenes comportant des droites paralleles puisque des techniques existent pour
trouver les points de fuite dans une image [Bar83][QM89][BO90].

Une alternative a cette méthode est d’utiliser I'invariant affine de base: le rap-
port de trois points colinéaires A, B, et (. Ce rapport n’est autre que le birapport
des quatre points colinéaires A, B, C' et D, ou D est un point a l'infini.

AC  BD AC oo AC
X = X — = —

BC AD BC o BC
Connaissant les projections dans une image des points A, B et C, la projection
dans la méme image du point D peut étre localisée si la valeur de ce rapport est

A, B; C, D] =

(4.1)

connue. Une connaissance sur la scene permet de déduire la valeur de ce rapport.
Par exemple, si nous savons que C est le milieu de AB alors ce rapport vaudra -1.

Comme le birapport est invariant par transformation projective, le point D
peut ainsi étre localisé dans ’espace projectif des lors que les points A, B et ' sont
connus (par leurs coordonnées projectives).

Il est évident, que sans aucune connaissance a priori sur la scene, le plan de
I'infini ne peut étre fixé, car I'infini est une information affine. En particulier,
les deux méthodes présentées ci-dessus pour calculer le plan de I'infini supposent
des connaissances affines a priori: présence de droites paralleles dans la scene ou
connaissance de rapports de triplets de points colinéaires.

D’une reconstruction projective a une reconstruction affine

Supposons a présent que le plan de l'infini 1l a été fixé par une des deux
méthodes citées ci-dessus. En utilisant cette information, comment trouver la re-
construction affine de notre scene dont la reconstruction projective est déja connue ?
Ou encore, comment calculer une collinéation W qui transformerait notre recons-
truction projective en une reconstruction affine?

Pour ce faire, nous pouvons utiliser 5 points de l’espace pour calculer cette
collinéation : les 3 points de l'infini déja trouvés (ou plus généralement n’importe
quels 3 points non colinéaires mais appartenant au plan de 'infini), un point de
la scene qui peut servir d’origine pour notre repere affine et enfin un autre point
quelconque de la scene. Cependant, il faut que les 5 points ainsi choisis ne soient
en aucun cas 4 a 4 coplanaires. Le dernier point peut prendre n’importe quelles
coordonnées non nulles. Il permet de fixer les trois facteurs d’échelle (pour les trois
axes); en particulier nous pouvons prendre le point unitaire.
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FiG. 4.2 - repére affine construit avec 5 points dont 3 sont a Uinfin.

D’une maniere plus formelle, soient 5 points non 4 a 4 coplanaires: Py, P,
et P; trois points a l'infini, Fy le point origine et P, un cinquieme point. Soient
(1’1, Y1, <1, tl)v (1’2, Y2, %2, t2)7 (1’3, Ys, <3, t3)7 (1’4, Ya, 24, t4) et (l’o, Yo, <o, to) les coor-
données projectives de Py, P, P53, Py et Py respectivement. Ces coordonnées sont
connues puisque nous avons déja une reconstruction projective de la scene.

Les coordonnées (homogenes) affines de ces 5 points peuvent étre choisis de
la maniere suivante: (1,0,0,0) pour P;, (0,1,0,0) pour Ps, (0,0,1,0) pour Ps,
(1,1,1,1) pour Py et enfin, (0,0,0,1) pour F.

Avec ce choix de coordonnées, nous avons défini un repere affine OXY Z tel que
Py est 'origine, Py définit 'axe OX et se trouve a l'infini, P, définit 'axe OY et se
trouve a l'infini, P53 défini 'axe OZ et se trouve a l'infini, et enfin P fixe les trois
facteurs d’échelle selon les trois axes ainsi définis (voir figure 4.2).

Calcul de la collinéation W

Soit la matrice W représentant la collinéation de passage projectif-affine a dé-
terminer:

Wi Wiz Wiz Wig
Wa1 Wa2 W23 W24
W31 Wsz W3z W34
Wyq1 Wyp Wa3 W44

W permet de passer pour un point, des coordonnées projectives aux coordonnées
affines. En écrivant les équations pour les 5 points Py, Py, P, Py et Fy, donnés ici
par leurs coordonnées projectives, nous obtenons le systeme d’équations suivant :
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WP =X11,0,0,0)
WP, =X70,1,0,0)
WP3 - )\3 t(0,0,l,O) (42)
WP4 - )\4 t(l, 1, 1, 1)
WPO = )\0 t(O, 0, 0, 1)
ou A, ¢ = 0...4, sont des facteurs multiplicatifs quelconques (en géométrie

projective, I’égalité entre deux points est toujours définie a un facteur multiplicatif
pres).

Chaque ligne du systeme (4.2) comporte quatre équations linéaires en les coef-
ficients de W. Ces équations étant homogenes, seules trois d’entre elles sont donc
indépendantes. Nous pouvons éliminer le facteur multiplicatif A; et obtenir trois
équations indépendantes en utilisant des égalités de rapports. Développons par
exemple la premiere égalité WP, = A 1(1,0,0,0); ce qui donne les 3 équations
non homogenes suivantes :

w121 Hwao Yy Fwea ziwaaty 0 0
w11 T1+wi2 Y1 +wiz 21 +wiaty 1

wa1 ) twsayitwaz s twsaty 0 _ 0
w11 T1+wi2 Y1 +wiz 21 +wiaty 1

w41 21 twas Y1 twas z1+waaty 1
w11 T1+wi2 Y1 +wiz 21 +wiaty 0

=0

Ce systeme d’équations particulier peut s’écrire aussi sous la forme:

W11 + Waglr + Waszy + waaty =0
Wa1T1 + Waey1 + Wazzy + waaty =0
Wa1T1 + Waoy1 + Wazzy + waaty =0

Ainsi, le systeme (4.2) fournit 15 équations linéaires indépendantes en les coef-
ficients de W qui est donc completement définie.

4.1.2 De D’affine a ’euclidien

En supposant que la reconstruction affine pour une scene donnée ait été ob-
tenue a I’étape précédente, nous voulons a présent déterminer la reconstruction
euclidienne de cette méme scene. La géométrie euclidienne est une restriction de la
géomeétrie affine ; elle se déduit de cette derniere en fixant I'invariant tridimensionnel
euclidien : la conique absolu € (voir chapitre 1). Pour passer de la géométrie affine
a la géométrie euclidienne nous devons donc fixer 5 parametres qui correspondent
aux b degrés de liberté de la conique absolue. Rappelons ici que 'espace euclidien
considéré est “I’espace euclidien étendu” de dimension 3 (voir section 1.1.5). Par
conséquent, la reconstruction euclidienne recherchée sera définie a une similitude
pres.
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Si nous raisonnons en terme de transformation projective, celle que nous cher-
chons n’a plus que 12 parametres a déterminer étant donné que nous en avons déja
fixé 3 a ’étape précédente. Ces 12 parametres correspondent a la transformation
affine qui permet de passer d’'une reconstruction affine a une reconstruction eu-
clidien. Puisque notre reconstruction euclidienne est définie a une similitude pres,
fixer cette derniere permet de définir 7 des 12 parametres de la transformation
affine recherchée. Ces 7 parametres correspondent aux 7 degrés de liberté d’une si-
militude de ’espace tridimensionnel. Une facon simple de les fixer consiste a choisir
une orientation du repere euclidien dans lequel sera définie la reconstruction, et un
facteur d’échelle. Pour ce faire, il suffit de prendre parmi les points de la scene un
point comme origine (ce point aura les coordonnées non homogenes (0,0,0)), un
autre point comme définissant un des trois axes du repere euclidien (par exemple
I’axe des X et ainsi ce point aura les coordonnées non homogenes (z1,0,0)) et
enfin, un troisieme point est choisi pour fixer un des trois plans du repere euclidien
(par exemple le plan OXY', ce troisieme point aura les coordonnées non homogenes
(22,92,0)). Le facteur d’échelle est défini en fixant une distance quelconque de la
scene; le plus simple, est de considérer x; = 1.

A présent, nous avons défini 7 des 12 parametres de la transformation affine
recherchée. Il reste exactement 5 parametres a déterminer. Nous retrouvons ainsi
le nombre de parametres de la conique absolue qui définit la géométrie euclidienne
(voir paragraphe 1.1.5).

Il y a donc une équivalence entre le calcul de la conique absolue et celui des 5
parametres qui restent a déterminer de la transformation affine recherchée.

La géométrie euclidienne possede la notion d’angle, notion absente en géométrie
affine. Il est alors nécessaire d’introduire cette notion pour passer de la géométrie
affine a la géométrie euclidienne ; ou d’une maniere équivalente pour passer d’une
reconstruction affine a une reconstruction euclidienne. Puisque nous sommes en
déficit de 5 parametres, au moins 5 connaissances euclidiennes sont a introduire.

Dans le paragraphe qui suit, nous allons voir comment traduire la connaissance
d’un angle en contrainte sur la conique absolue et sur la transformation affine re-
cherchée. Il est a noter que I'angle est I'invariant de base de la géométrie euclidienne.
Toute autre connaissance euclidienne peut étre traduite en contrainte sur la conique
absolue ou sur la transformation affine. La section 4.2 présente quelques exemples
de connaissances euclidiennes utilisées en pratique pour calculer W.

Contraintes liées aux angles

La connaissance de la valeur d’un angle entre deux segments de droites copla-
naires donne une contrainte sur la conique absolue. Cette contrainte est donnée par
la formule de Laguerre (1.4) (voir aussi la figure 1.3 pour plus de détails).

D’un autre co6té, la connaissance de la valeur d’un angle entre deux segments
de droites coplanaires donne une contrainte sur la transformation affine. Pour sim-
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— —

plifier, soient A, B et C' 3 points coplanaires de ’espace avec o = (AB, AC') connu
et soit W' la transformation affine recherchée:

w11 Wiz Wiz Wig
Wa1 Wy W23 Wi
W =

W31 W3z W33z Ws4

0 0 0 1

Pour éviter toute confusion, les points sont notés avec des indices pour indiquer s’ils
sont donnés par leurs coordonnées affines ou par leurs coordonnées euclidiennes.
Par exemple, A, représente le point physique A avec ses coordonnées affines tandis
que A, représente le méme point avec ses coordonnées euclidiennes. Il faut noter
que les coordonnées affines sont connues puisque la reconstruction affine est connue
a cette étape. Avec ces notations nous avons 1’égalité :

A, =WA, ou ‘A, = A, W (4.3)

La connaissance de I'angle « est liée au produit scalaire AB-AC par la relation
suivante :

AcB. - ALC. =| A.B. || AC. | cosa (4.4)

ou - dénote le produit scalaire de deux vecteurs.

En utilisant la relation (4.3), le produit scalaire (4.4) s’écrit :

AB. AC. =| WA, WB, || WA, WC, | cos a (4.5)
avec | WA, WB, | le module du vecteur défini par les deux points: WA, et WB,.

En combinant I’égalité (4.3) avec la relation (4.5) nous obtenons une équation
non linéaire de degré 4 en les éléments de la matrice W. Nous avons donc obtenu
une contrainte sur la transformation affine recherchée.

4.2 D’une reconstruction projective a une recons-
truction euclidienne: aspect pratique

Pour les cas réels, il est souvent difficile d’utiliser les étapes précédentes pour
passer d’une reconstruction projective a une reconstruction euclidienne. En par-
ticulier, il est tres difficile de faire le passage de la reconstruction affine a la re-
construction euclidienne en utilisant les contraintes liées aux angles données par
les équations (4.5) dont le degré est 4.

Cependant, 1’étude théorique du passage projectif-euclidien nous permet de
comprendre quelles sont les informations nécessaires pour obtenir une reconstruc-
tion euclidienne a partir d’une reconstruction projective; ce qui permet de vérifier
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que les contraintes utilisées pour calculer la collinéation de passage W contiennent
toutes les informations requises.

Supposons, par exemple, qu’en plus d’une reconstruction projective, nous avons
les informations suivantes : un ensemble de points appartenant a un plan (appelons
ce plan II), un faisceau de droites paralleles ; de plus nous savons que ces droites sont
perpendiculaires au plan II. Il est clair qu’avec ces informations nous ne pouvons
meéme pas passer a une reconstruction affine. En effet, la coplanarité des points est
une information projective, elle ne nous apporte rien de plus; savoir que plusieurs
droites sont paralleles a une méme direction nous donne une seule information
affine (un seul point a I'infini) et enfin, savoir que ces méme droites sont perpen-
diculaires a un plan nous donne une seule information euclidienne contraignant la
conique absolue. Le plan Il n’est pas défini. Par conséquent ces informations sont
insuffisantes pour passer du projectif a ’euclidien. Nous sommes en déficit de 2
informations affines (pour fixer le plan de I'infini) et de 4 informations euclidiennes
(pour fixer la conique absolue).

Sinous considérons par exemple la scene donnée par la figure 4.4 : les trois direc-
tions principales peuvent étre calculées; de plus, elles sont orthogonales. Ces trois
directions dont chacune est définie par un faisceau de droites paralleles permettent
de trouver trois points de fuite, et ainsi le calcul du plan de 'infini est possible.
[’orthogonalité de ces trois directions (connaissance de trois angles) apporte trois
contraintes sur la conique absolue. Cette derniere n’est pas encore définie, deux
autres contraintes euclidiennes sont nécessaires.

4.2.1 Contraintes euclidiennes utilisées en pratique

Ce paragraphe montre comment utiliser en pratique certaines connaissances a
priori sur la scene pour dériver des contraintes sur la matrice W. Ces connaissances
sont de nature géométrique, et ne sont pas exclusivement affines ou euclidiennes:
elles peuvent étre affines et euclidiennes en méme temps. Nous allons donc traiter
le passage d’une reconstruction projective a une reconstruction euclidienne en une
seule étape en contraignant globalement la collinéation W.

Le probleme, ici, consiste a transformer une reconstruction projective en une
reconstruction euclidienne définie a une similitude pres (hypothese de départ). En
d’autres termes, nous sommes libre de choisir un repere euclidien quelconque et
éventuellement un facteur d’échelle. Par conséquent, nous pouvons choisir un repere
lié a notre scene. Par exemple, pour notre application sur la scene de la maison
(voir figure 4.4), le sol forme le plan OXY (plan d’équation Z = 0) et les deux murs
verticaux et perpendiculaires entre eux sont utilisés comme plan OX 7 et OY 7.

Un tel choix peut paraitre assez restrictif. Cependant, nous pensons que dans
beaucoup de scenes d’intérieur ou d’extérieur la présence d’un plan horizontal est
souvent une conséquence naturelle liée a la présence du sol. De plus, deux plans
verticaux et perpendiculaires entre eux peuvent étre facilement trouvés (murs d’un
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immeuble, murs d’un bureau...). De tels murs seront utilisés comme plan OX 7

et OY Z.

Dans ce qui va suivre, nous devons supposer qu’un repere euclidien est déja
défini, mais les coordonnées tridimensionnelles des points restent inconnues.

Nous utilisons les notations suivantes: A’ = (x4s, yars, zas, 1 4/) est un point donné
par ses coordonnées projectives (avant l'utilisation des contraintes euclidiennes),
et WA" ~ A = Y24,y4,24,1) le méme point physique donné par ses coordonnées
euclidiennes. Avec (w;;) les éléments de la matrice 4 x4 qui représente la collinéation
de passage projectif-euclidien a déterminer.

Traduction de connaissances en contraintes sur W

Nous présentons dans ce paragraphe quelques exemples illustrant 1'obtention
des contraintes a partir de connaissances géométriques sur la scene.

— Connaissance des coordonnées 3D d’un point: quand les coordonnées eu-
clidiennes d’un point A sont connues, par exemple en choisissant un point
comme origine, ceci donne 3 contraintes linéaires sur W. Cela revient a écrire
les équations résultant de I’égalité projective WA’ ~ A (on rappelle ici que
~ est 1’égalité définie a un facteur multiplicatif pres).

Pour obtenir les égalités usuelles, il faut passer par les rapports.

W11 T g1 F Wiy artwis zartwial 4o

T4 =
A W41 & g1 HWa2 Y 41+ W43 Z 41+ Waal 41

Ys = W21 T g1+ W22 Y g1 +W23 2 g1 +woat 41 (4 6)
A W41 T g1 FWa2Y g1 FWa3 2 g1HWaat 41 :

o = W31 1+ ws2y 41 Hwas z 41 +wsal 4
A W41 T g1 HWa2 Y 41 Hwas z 41 +waat 40

Les coordonnées euclidiennes d’un point de ’espace sont les connaissances les
plus difficiles a obtenir; cependant, les contraintes qui en résultent sont les
plus simples.

— Un point appartenant a un des trois plans du repére: quand un point A de
la scene se trouve sur un des trois plans du repere orthonormé choisi (OXY,
OXZ et OY Z sont les 3 plans du repere), une de ses coordonnées est alors
nulle. Par exemple, si A appartient au plan horizontal (plan OXY'), ceci se
traduit par z4 = 0, ce qui donne une contrainte sur W :

W31 T A + WaaYar + Wazzar + Wil g
ZA = =0 (47)
W T A + Waryar + Wazzar + Waalar

— Deux points formant un segment paralléle avec un axe du repeére: quand un
segment de droite AB est parallele a un des 3 axes du repere orthonormé,
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ZA A
zA-zB=d
ZB | Y B
o ; XA=xB X

F1G. 4.3 - Le segment AB est vertical (paralléle a Uaze OZ ).

il en résulte que les deux points ont deux de leurs coordonnées euclidiennes
égales.

Par exemple, soient deux points A et B tels que le segment AB soit vertical,
comme le montre la figure 4.3 (AB est perpendiculaire au sol). Sans que les
coordonnées euclidiennes des deux points A et B ne soient connues, nous
avons les égalités suivantes:

ra=wp et ys=yp
Ce qui donne deux contraintes non linéaires sur W :

W11 T w1y g Hwis 2 g twial 4 W11 Z gt +wWi2ypgrtwiszgr+wial gr
W41& pr+Wa2 Y 41 +Was 2 41+ Waal 41 W41 T gt FwWa2ypr H+was zgr +waal pr

W21 q1Fwoo Y 41 Hwos 2 41 twaal 40 W21 gt +wWe2ypgrtweszpgr+waalpr
W41& pr+Wa2 Y 41 +Was 2 41+ Waal 41 W41 T gt FwWa2ypr H+was zgr +waal pr

— Distance entre deux points:la connaissance d’une distance entre deux points
de la scene entraine une contrainte non linéaire. Soient deux points A et B
telle que la distance du segment AB est connue et vaut d. Dans un espace
euclidien ceci se traduit par ’équation :

(x4 — SI?B)2 + (ya — yB)2 + (24 — ZB)2 = d’

En remplacgant dans I’équation ci-dessus les coordonnées euclidiennes en fonc-
tion de leurs coordonnées projectives et de W, nous obtenons 1’équation non
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linéaire suivante :

(wul’A/+w12yA/+w132A/+w1475A/ . wul’B/+w12y3/+w1323/+w14t3/)2_I_
W41 & 41 HWa2Y or +Wa3 2 41+ Wast a1 w417 gt twazygr +waszgr+waat gr
(w21xA/+w22yA/+wzszA/+w24tA/ . w21xB/+w22yB’+w23’ZB/+w24tB/)2 + (4 9)
W41 & 41 HWa2Y or +Wa3 2 41+ Wast a1 w417 gt twazygr +waszgr+waat gr
(w311’A/+w32yA/+w332A/+w3475A/ . w311’B/+w32y3/+w3323/+w34t]3/)2 _ d2
W41 & 41 HWa2Y or +Wa3 2 41+ Wast a1 w417 gt twazygr +waszgr+waat gr

— Deuz vecteurs orthogonauz : si 2 vecteurs AB et C'D sont orthogonaux alors
leur produit scalaire est nul. En utilisant les coordonnées euclidiennes, le
produit scalaire AB - C'D s’écrit :

(tp —za)(xp — 2¢) + (yB — ya)(yp —ye) + (28 — 24)(zp — 2¢) = 0

En remplacgant dans I’équation ci-dessus les coordonnées euclidiennes en fonc-
tion de leurs coordonnées projectives et de W, nous obtenons 1’équation non
linéaire suivante:

(wuwA/+w12yA/+w132A/+w14tA/ . w11$B/+w12y3/+w1323/+w14t]3/)

W41& pr+Wa2 Y 41 +Was 2 41+ Waal 41 W41 T gt FwWa2ypr H+was zgr +waal pr
(wul’c/-l-wlzyc/+w1320/+w14tc/ . w11wD/+w12yD/+w132D/+w14tD/)

W41 T ot tWa2 Yot +was zortwaat o W41 Z prtHwazyprtwas z prtwaat pr
(wzll’A/-I-wzzyA/-I-wzsZA/+w24tA/ . w21l’B/-I-wzzyB/-I-wstB/-I-wzﬁB/)

W41 T g1 HWa2 Y 41 Hwas z 41 +waat 40 W41 T gt HWa2ygr+was zgr+waal gr
(w21xcl+w22yc/+w23zc/+w24tc/ . w21xD/+w22yD/+w2SZD/+w24tD/) ( : 0)
W41 & ot tWasyor twaszorHwasteor W41 Z prtHwazyprtwaszprtwaat pr
(w31l’A/-I-w32yA/+w332A/+w34tA/ . w31$B/+w32y3/+w3323/+w34t]3/)

W41& pr+Wa2 Y 41 +Was 2 41+ Waal 41 W41 T gt FwWa2ypr H+was zgr +waal pr
(wsll’c/-l-wszyc/+w3320/+w34tc/ . w31l’D/-I-w32yD/+w332D/+w34tD/) -0
W41 T ot tWa2 Yot +was zortwaat o W41 Z prtHwazyprtwas z prtwaat pr

[’équation (4.10) est hautement non linéaire. Cependant, dans certains cas
particuliers elle peut devenir plus simple. Par exemple si nous savons que le
segment AB est vertical I’équation (4.10) se réduit a la forme:

(w31l’A/-I-w32yA/+w332A/+w34tA/ . w31$B/+w32y3/+w3323/+w34t]3/) .

W41& pr+Wa2 Y 41 +Was 2 41+ Waal 41 W41 T gt FwWa2ypr H+was zgr +waal pr

(w31l’c/+w32yc/+w3320/+w34tc/ . w3190D/+w32yD/+w332D/+w34tD/) -0
W41 T o1 Hwaz Yortwas zortwaat oo W41 T pr+wae Y pr+wasz prtwaat pr
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D’autres contraintes sur W peuvent étre trouvées, par exemple celles déja pré-
sentées dans la section 4.1, I’égalité de deux distances etc. En général, toute connais-
sance euclidienne ou affine peut se traduire en une ou plusieurs contraintes sur W.
Cependant, certaines contraintes peuvent étre si compliquées que leur utilisation
pratique devient impossible (degré des équations trop élevé).

4.2.2 Résolution numérique

En vérifiant que les contraintes utilisées sont suffisantes pour passer d’une re-
construction projective a une reconstruction euclidienne, la matrice W peut étre
estimée. Les connaissances sur la scene se traduisent en contraintes sous forme
d’équations liant les éléments de W. Les équations sont soit linéaires (4.6)(4.7) soit
non linéaires (4.8)(4.9)(4.10) ; la résolution d’un tel systeme d’équations peut étre
faite en utilisant une minimisation au sens des moindres carrés. L’algorithme de
Levenberg-Marquardt [PFTWS88] est bien adapté a notre probleme, comme dans le
cas de la reconstruction non linéaire. Cependant, ici, le probleme est plus simple,
le nombre de parametres a estimer étant de 15 seulement (les éléments de W).

Le probleme peut s’écrire comme une minimisation de la somme

é(fk(wll,...,w44))2 (411)

Ok

ot fi(-) sont les équations obtenues par traduction des connaissances et les of sont
les variances sur les contraintes.

Comme toute méthode de résolution d’équations non linéaires, ’algorithme de
Levenberg-Marquardt nécessite des valeurs initiales pour les inconnues. Bien que
pour toutes nos expériences avec des scenes réelles et des scenes simulées la conver-
gence a été obtenue sans estimation préalable de W, ’estimation de cette derniere
reste le seul garant pour la convergence de ’algorithme de Levenberg-Marquardt.

Obtenir une premiere estimation pour W revient a obtenir une premiere estima-
tion de la structure euclidienne de la scene. Cette derniere peut étre obtenue avec
la méthode de reconstruction sous I’hypothese d’'un modele de perspective faible
pour la caméra (voir chapitre 3). La reconstruction euclidienne ainsi calculée per-
met de trouver une premiere estimation de W en résolvant un systeme d’équations
linéaires du type (4.6).

4.3 Expérimentations

Ce paragraphe contient deux types de résultats. Le premier, avec une scene
réelle, a pour but de valider la méthode proposée; le second, avec une scene si-
mulée, vise a étudier la précision de la reconstruction euclidienne calculée. Une
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comparaison de la reconstruction euclidienne utilisant 5 points connus de la scene
avec celle utilisant des contraintes géométriques est résumée sous forme de courbe.

La reconstruction euclidienne utilisant des contraintes géométriques est obtenue
en deux étapes:

1. calcul de la reconstruction projective (section 3.3): le probleme de la recons-
truction est spécifié par les équations (3.14). Il faut en outre définir une base
de 5 points pour pouvoir reconstruire. Dans ce cas nous n’avons pas les co-
ordonnées euclidiennes des points de la base. Nous avons utilisé 5 points de
la scene (non quatre a quatre coplanaires) avec les coordonnées projectives:
(0,0,0,1), (1,0,0,1), (0,1,0,1), (0,0,1,1) et (1,1,1,1). La reconstruction
obtenue en minimisant la somme (3.15) est définie dans cette derniere base;
c’est une reconstruction projective.

2. calcul de W (paragraphe 4.2.2): des contraintes géométriques sont utilisées
pour calculer W. Cette derniere est une collinéation qui transforme la re-
construction projective en une reconstruction euclidienne. Les coordonnées
euclidiennes des points de la scene sont obtenues en calculant pour chaque
point de la scene de coordonnées projectives (', y’, 2/, t') ses coordonnées eu-
clidiennes (z,y,z,1) données par (z,y,z,1) ~ W - (', y, ', 1').

Résultats

— Scene réelle (figure 4.4): 3 images sont utilisées dans cette expérience. 49
points sont extraits et mis en correspondance dans les trois images. Fn uti-
lisant une base projective (voir figure 4.4), la reconstruction projective est
alors calculée.

Ensuite, pour estimer la collinéation W, un repere euclidien doit étre choisi
dans la scene. Dans ce dernier sont exprimées les contraintes géométriques
utilisées pour le calcul de W. Le plus simple est d’utiliser le repere naturel
formé par les deux murs perpendiculaires et le sol. Les axes de ce repere sont
les intersections des trois plans (les deux murs et le sol).

Dans ce repere ou aucune coordonnée n’est connue, nous avons utilisé les
contraintes géométriques suivantes:

1. Deux points qui forment un segment parallele a un des trois axes du
repere euclidien entraine des contraintes du type (4.8). Un total de douze
couples de points est utilisé.

Ces contraintes contiennent l'information affine de parallélisme; elles
permettent de fixer le plan de I'infini.

2. Une distance entre deux points entraine une contrainte du type (4.9).
Nous avons utilisé 12 distances. Ces contraintes sont de type euclidienne
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image 3

FiG. 4.4 - Scéne réelle : les trois images utilisées pour la reconstruction projective
avec les points d’intéréts détectés et mis en correspondance. Les 5 points utilisés

comme base projective sont marqués par des gros points blancs dans la troisiéme
tmage



108 Contraintes

coordonnées 3D exactes coordonnées calculées les erreurs
(cm) (cm) (cm)
X Y 7 X, Y. Z. X-X.|\Y-Y.|Z-"7.

0,000 | 0,000 | 0,500 | 0,000 | 0,030 | 0,478 | 0,000 | 0,030 | 0,022
12,000 | 0,000 | 0,500 | 12,041 | 0,059 | 0,504 | 0,041 | 0,059 | 0,004
0,000 | 0,000 | 14,500 | 0,000 | 0,025 | 14,458 | 0,000 | 0,025 | 0,042
6,000 | 18,000 | 22,500 | 5,946 | 17,982 | 22,431 | 0,054 | 0,018 | 0,069
1,500 | -1,500 | 0,500 | -1,511 | -1,526 | 0,523 | 0,011 | 0,026 | 0,023
“1.500 | 19.500 | 0.500 | -1.462 | 19.501 | 0.505 | 0.038 | 0.001 | 0.005
0.000 | 6.000 | 0.500 | 0.000 | 6.007 | 0.554 | 0.000 | 0.007 | 0.054
7.000 | 0.000 | 2.500 | 7.143 | 0.070 | 2.440 | 0.143 | 0.070 | 0.060
10.000 | 0.000 | 6.500 | 10.164 | 0.095 | 6.466 | 0.164 | 0.095 | 0.034
21.000 | -8.000 | 8.500 | 21.086 | -8.040 | 8.500 | 0.086 | 0.040 | 0.000

TAB. 4.1 - Les coordonnées reconstruites avec les erreurs correspondantes pour 10
points parmi les 60 points de la scéne simulée.

(la distance est une notion euclidienne). Elles sont suffisantes pour fixer
la conique absolue.

3. Un point qui appartient a un des trois plans du repere que nous avons
choisi entraine une contrainte linéaire du type (4.7) sur les éléments de
W. Douze points ont été utilisés dans ce cas, trois pour chaque plan.
Ces dernieres contraintes fixent le repere euclidien choisi.

Ces contraintes géométriques donnent un total de 48 équations sur les 15
inconnues de W. Une fois W calculée, la structure projective est alors trans-
formée en une structure euclidienne. La figure 4.5 donne le résultat de la
reconstruction de 49 points de la scene réelle.

— Scene simulée : la scene simulée comporte 60 points dont la forme géométrique
est similaire a la scene réelle avec un volume de 30cm x 40em x 30cm(voir
figure 4.6). Quatre images de cette scene sont utilisées pour la reconstruction
projective. Les coordonnées images ont été perturbées avec un bruit uniforme
d’amplitude 1 pixel. Les méme types et le méme nombre de contraintes que
pour le cas de la scene réelle sont utilisés. Qualitativement, le résultat est
parfait (voir figure 4.6).

Le tableau 4.1 donne pour 10 points les erreurs sur les coordonnées eucli-
diennes calculées.

Un deuxieme type d’expérience avec des données simulées consiste a comparer
la reconstruction euclidienne utilisant les contraintes géométriques avec celle
utilisant 5 points connus de la scene.
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FiG. 4.5 - Reconstruction euclidienne des points de la scene réelle en utilisant les
contraintes géométriques. Nous avons reli€¢ les points par des segments de droite
pour mieux illustrer le résultat
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FiG. 4.6 - La scéne simulée : a gauche la scéne exacte et a droite la méme sceéne

reconstruite en utilisant les contraintes géométriques

En utilisant la méme scene (figure 4.6), nous avons perturbé les coordon-
nées images avec un bruit (uniforme) de différentes amplitudes. Ensuite,
nous avons calculé les coordonnées euclidiennes de la scene avec les deux
méthodes: celle utilisant 5 points avec des coordonnées euclidiennes et per-
mettant d’obtenir directement la reconstruction euclidienne et celle utilisant
des contraintes géométriques. La figure 4.7 donne 'erreur moyenne sur les
positions tridimensionnelles en fonction de I’'amplitude du bruit ajouté. Sans
bruit les deux méthodes donnent une reconstruction parfaite. Mais des que
I’amplitude du bruit augmente, 1'utilisation des contraintes euclidiennes re-
dondantes prend ’avantage au niveau de la précision. Cependant, il faut noter
que les deux méthodes n’utilisent pas les mémes informations euclidiennes ou
affines. En particulier, la méthode utilisant 5 points connus de la scene est
sensible a leur structure géométrique. Par exemple si les 5 points connus oc-
cupent une petite zone de la scene la qualité de la reconstruction se dégrade.

Pour la méthode utilisant les contraintes géométriques, nous avons plus de
liberté pour choisir les 5 points de la base projective, car la connaissance de
leurs coordonnées euclidiennes n’est pas nécessaire. En pratique, nous choi-
sissons cing points entourant la scene comme sur la figure 4.4. Un autre
avantage pour la deuxieme méthode est la facilité d’obtenir des contraintes
géométriques. Il est plus facile d’avoir des informations telles que: distance,
parallélisme. .. les coordonnées euclidiennes des points étant difficiles a ob-
tenir. Par exemple, la taille d’'une fenétre sur le mur d’une maison peut étre
connue plus facilement que les coordonnées euclidienne des coins de cette
fenétre.
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erreur moyenne sur les coordonnees 3D(cm)

.20

avec 5 points connus

15

avec 48 contraintes geometriques

10

.05

bruit ajoute aux coordonnees images(pixels)
\ \ \

0.0 o.5 1.0 1.5 2.0

.00

Fia. 4.7 - Chaque graphe donnne pour chacune des deux méthodes les erreurs de
la reconstruction en fonction du bruit (uniforme) ajouté aux coordonnées dans les
tmages

4.4 Conclusion

Ce chapitre montre qu’il est possible d’obtenir une reconstruction euclidienne
a partir d’une reconstruction projective étant donné un ensemble de connaissances
géométriques a priori.

Pour faire ce travail, nous avons été motivé par le fait que la reconstruction
projective peut étre obtenue uniquement a partir des points mis en correspondance
dans les images (chapitre 3).

Cependant, la reconstruction projective est pauvre en information (voir figure
4.1). La reconstruction la plus riche en information et la plus utilisée en vision
et en robotique est de type euclidien. Pour une scene donnée, la reconstruction
projective est liée a la reconstruction euclidienne par une collinéation de 1’espace.
Cette derniere peut étre simplement déterminée si les positions euclidiennes d’au
moins 5 points de la scene dans un repere euclidien sont données. Cependant, il
n’est pas toujours possible de connaitre de telles informations. Nous avons donc
proposé une alternative permettant de se passer des informations de type position
(coordonnées euclidiennes d’'un point) et d’utiliser des informations plus faciles a
obtenir.

La premiere partie de ce chapitre se consacre a ’étude théorique concernant

le passage d’une reconstruction projective a une reconstruction euclidienne. Ce
passage est décrit par une matrice inversible de taille 4 x 4 qui représente une col-
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linéation de 'espace.

La deuxieme partie du chapitre concerne les aspects pratiques de ce passage.
Nous avons montré comment utiliser des connaissances géométriques a priori sur la
scene pour les traduire en contraintes sur la collinéation recherchée. Ces contraintes
s’écrivent sous forme d’équations dont les inconnues sont les parametres de la col-
linéation recherchée; le probleme devient alors un probleme d’optimisation non
linéaire résolu au sens des moindre carrés.

Les résultats expérimentaux valident I’approche proposée. De plus, par rapport
a la reconstruction utilisant 5 points connus de I'espace, la reconstruction avec des
contraintes géométriques redondantes est moins sensible au bruit.
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Chapitre 5

Calcul du mouvement et
reconstruction

Dans la section 3.3, la reconstruction est calculée a partir d’images issues d’une
ou de plusieurs caméras non étalonnées. En particulier, les parametres intrinseques
sont supposés différents pour chaque caméra.

Avec cette formulation, le probleme de la reconstruction comporte deux types
de parametres: les positions des points dans ’espace et les matrices de projection
dont chacune possede 11 parametres. Ces derniers correspondent aux parametres
extrinseques et intrinseques d’une caméra. Les parametres extrinseques sont au
nombre de 6; ils correspondent a la position et a l'orientation d’'une caméra par
rapport a un repere de référence, le repere de la scene par exemple.

Rappelons qu’a une caméra est attaché un repere (voir figure 1.5) ; 'orientation
d’une caméra n’est autre que 'orientation de son repere (rotation). Les parametres
intrinseques sont au nombre de 5 dont 4 seulement sont pris en compte généralement
(voir paragraphe 1.2.1).

Quand les images sont issues d’une ou de plusieurs caméras dont les parametres
intrinseques sont connus, le probleme de reconstruction se voit réduire le nombre
de ses parametres. En effet, a chaque nouvelle image le nombre des parametres du
probleme de reconstruction augmente de 6 (parametres extrinseques) au lieu de 11
(parametres extrinseques et intrinseques).

Ce chapitre traite ce cas particulier, cependant, nous ne supposons pas la
connaissance exacte des parametres intrinseques mais seulement une approxima-
tion de ceux-ci. Dans ce chapitre nous adoptons le modele sténopé pour la caméra
et nous ne considérons que le cas de la structure euclidienne. Nous supposons aussi
que les mises en correspondance ont déja été établies (voir section 2.2).
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image de
reference

Oj

o1

Fic. 5.1 - Le repere de la premiére caméra est utilis€ comme repere de référence,
nous avons la relation: O1P = XOip, (A: nombre réel strictement positif) pour
tout point se trouvant devant la caméra
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5.1 Principes des méthodes classiques

Les approches actuelles pour résoudre le probleme de la reconstruction a partir
d’images non étalonnées peuvent étre classées en deux catégories: celles qui cal-
culent la structure définie dans un repere relatif, généralement attaché a la scene
(chapitre 3) et celles qui calculent la structure définie dans le repere attaché a une
caméra utilisée comme référence (voir figure 5.1). Dans ce dernier cas, I'information
calculée est appelée profondeur.

Nous nous intéressons dans ce chapitre a cette deuxieme catégorie de méthodes
ou la position et l'orientation de chaque caméra sont définies relativement au repere
d’une caméra choisie comme référence. Ces méthodes sont en majorité basées sur
la matrice essentielle due a Longuet-Higgins [LLH81]. Nous rappelons donc cette
notion ici.

Matrice essentielle

Quand une caméra effectue un mouvement (déplacement) entre deux positions,
celui-ci peut étre décomposé en deux composantes : une rotation et une translation.
Ou d’une maniere équivalente, les deux reperes de deux caméras différentes sont
liés par un mouvement composé d’une rotation et d’une translation.

Pour simplifier, nous supposons 'existence de deux caméras que nous appelons
premiere et deuxieme caméra (voir figure 5.2).

Soient O et O’ les deux origines des reperes attachés a deux cameras, et soit R
la rotation qui fait passer du repere de la premiere caméra au repere de la seconde
(voir figure 5.2).

Supposons que les parametres intrinseques de la caméra sont connus, ce qui
nous permet d’utiliser les coordonnées normalisées des points dans les images.

Soit P un point de l’espace qui se projette dans les deux images en ¢ et ¢
respectivement, avec ¢ et ¢’ donnés par leurs Coordonnees normalisées. Il est facile
de voir depuis la figure 5.2 que les trois vecteurs O’P OP et O'O sont coplanaires.
Aussi, les trois vecteurs O’q Oq et O'0O sont coplanalres si et seulement si ¢ et
¢’ sont les projections du meéme point de 'espace P. En d’autres termes, pour un
couple d’appariements (¢, ¢’) on peut écrire:

O'q"- (0’0 A Og) =0 (5.1)

ou - dénote le produit scalaire et A le produit vectoriel.
Les vecteurs de la relation ci-dessus doivent étre définis dans un méme repere.
Si on choisit le repere attaché a la deuxieme caméra pour écrire la relation (5.1),
le vecteur 6(] connu dans le repere de la premiere caméra (coordonnées normalisées)

S
a pour coordonnées dans la seconde caméra ROq, avec R la rotation qui fait passer
du repere de la premiere caméra a celui de la deuxieme caméra.
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F1G. 5.2 - Deux caméras (ou une caméra en mouvement considérée a deux instants
différent) observant la méme scéne : la contrainte de Longuet-Higgins stipule que
les points O, O, q et ¢' sont coplanaires.

D’ou la nouvelle relation définie dans le repere attaché a la deuxieme caméra:
O'q" - (0’0 A ROq) = 0

Notons qu’on peut définir la matrice antisymétrique V telle que V¥ = ¢ A & pour
tout vecteur ¥ avec:

0 —v, vy
V=] v. 0 -—u (5.2)
—Vy Uy 0

ou (vg,vy,v,) sont les coordonnées du vecteur .

En notant 07(]/ par ¢/, 6(] par g et 00 par t nous obtenons:

G(tANRq) =0 (5.3)

Soit T' la matrice antisymétrique associée a t selon (5.2). En posant £ = TR
nous obtenons a partir de la relation 5.3 la contrainte de Longuet-Higgins :

YEq=0 (5.4)

La matrice F, produit d’une matrice antisymétrique par une matrice de rotation,
est appelée matrice essentielle.
Quand elle n’est pas nulle, cette matrice est de rang 2 et est définie a un facteur

multiplicatif pres. De plus, elle possede une autre propriété [HF89] : ses deux valeurs
singulieres non nulles sont égales.
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La relation (5.4) est similaire a celle de la matrice fondamentale (2.1) a la
différence qu’ici les coordonnées normalisées sont utilisées. Le lien entre la matrice
fondamentale et la matrice essentielle a été clairement établit par Luong [LF92].
Soient p et p’ les projections dans les deux images du point P de 'espace donnés par
leurs coordonnées pixels et soit A la matrice contenant les parametres intrinseques
(ici, ils sont supposés identiques pour les deux caméras). Nous avons les deux
égalités ¢ = pA~" et ¢ = p’A™'. En remplacant dans (5.4) nous obtenons:

tp/tA—lEA—lp — 0
D’ou le lien de la matrice fondamentale avec la matrice essentielle
F="A"1TpA!

Les méthodes classiques basées sur la matrice essentielle supposent la connais-
sance des parametres intrinseques de la caméra. Ces méthodes (voir par exemple
[LH81] [TH84] [TF87] [WHAR89]) calculent d’abord la matrice essentielle £ puis
décomposent celle-ci en un produit d’une matrice antisymétrique par une matrice
de rotation.

Méme si des méthodes plus récentes [Luo92] [Fau93] [WAH93] permettent de
prendre en compte le bruit dans le calcul de E, la décomposition de celle-ci en
un produit d’une matrice antisymétrique par une matrice de rotation reste problé-
matique. En particulier, en pratique £ ne vérifie pas les propriétés nécessaires et
suffisantes d’une matrice essentielle (le rang et 1’égalité des deux valeurs singulieres
non nulles). Ceci rend la décomposition de F difficile et tres sensible aux erreurs,
car elle comporte plusieurs minimisations non linéaires. Si de plus les valeurs pa-
rametres intrinseques utilisées pour obtenir les coordonnées normalisées sont peu
précises, le résultat est voué a ’échec.

D’autres méthodes n’utilisant pas la matrice essentielle ont été proposées [AHP93]
[SPFP93]. Ces dernieres donnent de bons résultats selon leurs auteurs, mais elles
sont récursives et nécessitent un grand nombre d’images, typiquement quelques
dizaines.

Nous proposons ici une méthode qui n’est pas basée sur le calcul de la matrice
essentielle et qui permet de calculer a la fois le mouvement et la structure. Dans
la suite, nous supposons que les parametres intrinseques de la caméra ne changent
pas d’une image a 'autre et sont approximativement connus.

5.2 Les équations du probleme

Rappelons que dans le cas d'une caméra dont les parametres intrinseques restent
inchangés, une matrice de projection perspective M; (correspondant a la jeme
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image) est définie par:

M; = AID;
avec
a, 0 wug
A= 0 o, vy
0 0 1
1 0 0 0
I=]101 00
0 01 0

J J i 45
T T2 T3 [

J J Y
1 Tz T3 t

D. = Y
! 7“%1 7“%2 7“%3 t]
0 0 0 1

Notons que si la premiere caméra est utilisée comme référence alors Dy est une
matrice identité et donc sa matrice de projection ne possede que 4 inconnues :

Oy 0 Up 0
Ml - 0 Q, Vg 0
0 0 1 0

En utilisant le modele sténopé, un point de ’espace P; se projette dans la jeme
image en un point p;; selon la relation :

pij = pM; P, (5:5)

ou M; est la matrice de projection de la jeme image, P; et p;; sont donnés par
leurs coordonnées homogenes respectives.

Les coordonnées non homogenes des points peuvent étre utilisées, dans ce cas
nous obtenons les équations usuelles qui résultent du modele sténopé :

(our] Fuor] VXt (aur]ytuordy) Vit (oursfuorls) Zitoutatuots

T —
Y i XiArd, Yitrl, Zitts (5.6)
5.6
Yis = (owrd Fvord )Xt (awrd, Fvord ) Vit (awrd, fvorls) Zitavtytuots
Y riy Xitrd, Yitrl Zitts

(Xi, Y5, Z;) et (x4, y:;) sont respectivement les coordonnées non homogenes du point
P; de 'espace et de sa projection p;; dans la jeme image.

Les équations ci-dessus sont similaires a celles données dans (3.10) a la diffé-
rence qu’ici nous avons utilisé I'égalité: M; = AID;.
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Pour une scene de p points observés dans v images, nous avons un total de
2 X p X v équations. Quand une caméra est utilisée comme référence, le nombre
des inconnues est de 3 X p pour les points et 6 x (v — 1) pour les parametres
extrinseques. Notons que le facteur d’échelle ne peut étre déterminé a cause de
I’ambiguité distance-taille. Nous avons donc un total de 3 x p+6 x (v — 1) — 1
inconnues.

En théorie, le probleme ainsi posé admet une solution des que le nombre d’équa-
tions égale ou dépasse le nombre d’inconnues, c’est a dire, des que 2 X p x v >
3Xp+6x(v—1)—1.

Si les parametres intrinseques sont inconnus alors une autre condition est a
ajouter: au moins trois images sont nécessaires. Cette condition (v > 3) vient du
fait que les parametres intrinseques d’une caméra ne peuvent étre déterminés a
partir de deux images seulement [May93|[LF92]. Un couple d’images donne deux
contraintes indépendantes sur les parametres intrinseques. Donc au moins trois
images sont nécessaires.

Malheureusement, les équations (5.6) sont hautement non linéaires, méme avec
une bonne initialisation, nous n’avons pas pu obtenir des résultats avec les méthodes
d’optimisation standard.

5.3 Paramétrer autrement

(Généralement, les parametres intrinseques ne sont pas completement inconnus.
Leurs valeurs sont fournies par le constructeur de la caméra, mais ces dernieres
sont peu précises.

Utiliser ces valeurs peu précises rend les méthodes basées sur la matrice essen-
tielle inutilisables. Nous proposons ici une autre facon de paramétrer le probleme
du calcul de la structure et du mouvement. Les équations qui en résultent sont
simples, ce qui permet d’obtenir des résultats qui montrent que méme avec des
parametres intrinseques connus avec la précision du constructeur, la structure et le
mouvement calculés sont tres proches de la solution exacte.

Dans la suite nous supposons que des valeurs approchées pour les parametres
intrinseques sont disponibles (a partir des données constructeur ou d’une estimation
connue en pratique). Comme repere de référence, nous choisissons celui attaché a
la premiere caméra.

Soit un point p dans une image donné par ses coordonnées pixels (x,y). Ses
coordonnées normalisées (voir paragraphe 1.2.1) sont notées (u,v). Ces dernieres
peuvent étre calculées si les parametres intrinseques de la caméra sont connus.
En utilisant les valeurs approximatives des parametres intrinseques, nous pouvons



120 mouvement

obtenir une approximation des valeurs de u et de v:

u ==
(5.7)
— Yy~
V= oz—yo

ou (ug,vg) sont les coordonnées du centre de I'image, o, et «, sont les deux
facteurs d’échelle.

Puisque nous utilisons le repere de la premiere caméra comme repere de réfé-
rence, les coordonnées tridimensionnelles des points de la scene sont donc calculées
dans ce repere (voir figure 5.1).

Dans ce cas, les coordonnées (X;,Y;,7;) d’'un point de 'espace P; peuvent
s’écrire en fonction des coordonnées normalisées (u;1,v;1) du point p;1, projection
de P; dans la premiere image.

X; un
}/Z' = )\Z Vi1 (58)
Z; 1

En supposant que w;; et v;; sont connus (5.7), nous réduisons ainsi le nombre
de parametres de la structure. Nous passons de 3 X p a p inconnues pour tous les
points de la scene. En effet, la relation (5.8) montre que chaque point de 'espace
P; possede une seule inconnue A; (la profondeur).

Les équations des projections des points de la scene dans la jeme image (j > 2)
s’écrivent :

Aird un Nir v Aird 4t
Aird u N, v+ N ir] 4+t

Uiy =
(5.9)

Airg uit FAird vt AirS,

Airdy wit HXirgvin g+t

Uiy =

ol (41,1, 1) est le vecteur translation, (r7,) la matrice rotation (voir figure 5.3).

En divisant par A; les numérateurs et dénominateurs des équations (5.9) et en
posant 3; = AL nous obtenons:

J . J . J .4
1 Uil +Hriovit s +Bity
J . J . J .4
T Wil +T35Vi1 +73s +5itz

(5.10)
ri uii iy vin+rd, +8it],
ri uitrisvii i, +6itl

On peut facilement vérifier que les dénominateurs des équations ci-dessus ne
s’annulent jamais (sauf pour les points du plan d’équation Z = 0, mais ces points
ne sont pas devant la caméra), ce qui nous permet de transformer (5.10) en:
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la scene °

image j

image de
reference

FIG. 5.3 - Le vecteur translation T’ est le vecteur O;0; défini dans le repére de
la jeme caméra, R’ est la rotation qui fait passer du repeére de la premiére caméra
au repere de la jeme caméra
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wij(ryui + rigvin + s+ Bitl) = rijun + riyen +rls + Bit]
(5.11)

J J J i J J j
i (r3iuin + T30 + 135+ Bit]) = rojua + rjva + s + 52%

Ces équations, comparées avec celles données par (5.6), sont beaucoup plus simples.
Mais elles restent non linéaires. Une nouvelle fois nous sommes donc en présence
d’un probleme décrit par un ensemble d’équations non linéaires. Une minimisation
au sens des moindres carrés permet de résoudre un tel probleme. Aussi nous avons

utilisé I’algorithme de Levenberg-Marquardt [PFTWSS].

Cependant, une initialisation du processus d’optimisation avec une solution ap-
prochée est nécessaire pour garantir la convergence de celui-ci. Le paragraphe qui
suit présente notre méthode pour calculer une solution approchée pour le mouve-
ment et pour la structure.

5.3.1 Calcul d’une solution approchée

Pour simplifier I’exposé, considérons le cas de deux images ou la premiere image
est utilisée comme référence.

Il est évident depuis la figure 5.3 que la projection du point O; dans la jeme
image n’est autre que I’épipole de celle-ci par rapport a la premiere image. Ce
dernier peut étre calculé avec une méthode linéaire qui est éventuellement suivi
par un calcul non linéaire plus précis (section 2.1). Soit e = (e, €y, €) cet épipole
donné par ses coordonnées homogenes dans 1'image. Le point O; est 'origine du
repere de référence (repere de la premiere caméra), il a donc comme coordonnées
homogene (0,0,0,1). Oy se projette en e dans la deuxieme image selon le modele
sténopé (5.5), nous avons donc:

0
€ 0
e, | = pM; 0 (5.12)
(=83 1
avec p un facteur multiplicatif inconnu.
En développant (5.12), on peut déduire la relation suivante:
€x 2
ey | =pAl L (5.13)
(=83 tz

ou A est la matrice 3 x 3 des parametres intrinseques et (ti,ti,tﬁ) sont les coor-
données du vecteur translation T? (voir figure 5.3).
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En supposant que A est connu, la relation (5.13) comporte deux équations
linéaires indépendantes en les 3 inconnues ¢2, tf/ et t2. Puisque le facteur d’échelle
ne peut étre déterminé, nous pouvons donc fixer le module de la translation, par
exemple en mettant ce dernier a 1, c’est a dire, ajouter ’équation :

Ainsi, la translation peut étre calculée séparément. Les équations (5.11) devien-
nent maintenant linéaires (translation supposée connue) ; ce qui permet de calculer
une solution approchée de tous les parametres du probleme.

Cette solution approchée garantit la convergence du processus non linéaire basé
sur les équations (5.11).

Remarque

Le vecteur translation ne peut étre déterminé qu’a un signe pres, c’est dire
que si (t2,17,12) est solution alors (—t2,—t2, —t2) I'est aussi. Ceci correspond a
I’existence de deux solutions compatibles avec un ensemble de points mis en cor-
respondance dans deux images [May93]. Ces deux solutions correspondent a deux
cas de reconstruction: dans un cas les points se trouvent devant la caméra alors
que dans 'autre cas ils se trouvent derriere celle-ci. Une seule de ces deux solutions
est acceptable; c’est celle ou les points reconstruits se trouvent devant la caméra,
c’est a dire que tous les 3; de (5.11) sont strictement positifs. Pour choisir la bonne
solution, nous calculons les §; des points avec (t2,17,12) et avec (—t2, —t2, —t2). La

solution retenue est celle ou les (; sont positifs. Notons que le calcul est linéaire
car les équations (5.11) sont linéaires quand la translation est connue.

5.3.2 Résumé de la méthode de reconstruction

En supposant que les parametres intrinseques sont connus (une approximation
de ceux-ci), le probleme de la reconstruction est défini par les équations non linéaires
(5.11).

En considérant le cas de deux images pour simplifier, soit un ensemble de points
de 'espace (une scene) observés par deux caméras. Dans ce cas, les parametres
du probleme de la reconstruction sont: une rotation, une translation et enfin, la
structure des points donnée par les [3;.

La méthode de reconstruction proposée dans ce chapitre peut se résumer aux
deux étapes suivantes:

1. Calcul d’une solution approchée: la translation est d’abord calculée grace a
la connaissance de I’épipole, ensuite une estimation des autres parametres du
probleme (la rotation et les 3;) est calculé avec un processus linéaire.
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FiG. 5.4 - La téte stéréo du LIFIA : les deux caméras sont a environ 35 cm [‘une
par rapport a l'autre.

2. A présent, nous avons une estimation de tous les parametres du probleme de
la reconstruction. Cette estimation est utilisée comme solution approchée au
calcul non linéaire basé sur les équations (5.11). Dans cette derniere étape,
les inconnues du problemes sont la translation, la rotation et les [3;.

5.4 Expérimentation

Deux expériences ont été menées. La premiere dont le but est de valider notre
approche et de montrer que les résultats obtenus sont qualitativement corrects. La
deuxieme, plutot quantitative, s’intéresse a la précision des parametres du mouve-
ment calculé avec notre méthode.

Pour chaque expérience, nous avons utilisé deux images seulement. Celles-ci
sont issues de la téte stéréo du LIFIA (voir figure 5.4). Pour chaque paire d’images,
les mises en correspondances sont calculées automatiquement.

— premiere expérience : la scene est composée de deux cubes blancs sur lesquels
nous avons collé des motifs polygonaux de couleur noire (voir figure 5.5). Un
total de 49 points ont été extraits et mis en correspondance dans les deux
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Angles de rotation Translation parametres intrinséques
o 3 v te/t. | ty/t, o, o, U Vg
FEtalonnage | -23,56 | 4,24 | -9,83 | -0,995 | -3,135 | -1466,22 | 997,70 | 234,38 | 242,03
Test1 -23,57 | 6,01 | -8,88 | -0,884 | -2,908 | -1500 1000 256 256
Test?2 -25,75 | 7,68 | -7,37 | -0,820 | -2,881 | -1600 1100 256 256
Test3 -24,03 | 2,37 | -10,43 | -0,846 | -2,824 | -1500 1000 280 280

TAB. 5.1 - Comparaison des résultats : en supposant que les valeurs des parametres

intrinseques obtenues par étalonnage sont une référence; on voit bien que méme

avec 10% d’erreur sur ceux-ci, le mouvement calculé avec notre méthode reste d’une
bonne qualité

images. Les valeurs des parametres intrinseques utilisées sont données par la
matrice A tel que:

~1500 0 256
A= 0 1000 256 (5.14)
0 0 1

La figure 5.6 montre une vue de dessus et une vue générale des points recons-
truits avec notre méthode. La reconstruction est qualitativement bonne, en
particulier, la vue de dessus montre bien les différents plans des deux cubes.

deuxieme expérience: ici nous avons utilisé la mire du LIFIA, les points d’in-
térét sont les sommets des carrés noirs (voir figure 5.7). Une table micromé-
trique, sur laquelle est fixée la mire, permet de déplacer celle-ci en translation
pure. Grace a cette table micrométrique, nous pouvons obtenir des scene non
planes en utilisant plusieurs images de la mire a des positions différentes.

Pour cette expérience, nous avons utilisé une scene composée de 3 plans de
la mire, soit un total de 276 points.

En utilisant notre méthode de reconstruction avec les valeurs données dans
(5.14) pour les parametres intrinseques, nous obtenons la reconstruction de

la figure 5.8.

Comme les points de la mire sont connus, ’étalonnage des deux caméras est
alors possible. Nous avons pu comparer les parametres du mouvement obtenu
par notre méthode avec ceux obtenus par étalonnage des caméras. Le tableau
5.1 résume cette comparaison, ou trois tests ont été réalisé en modifiant a
chaque fois les valeurs des parametres intrinseques.

Les résultats obtenus ci-dessus montrent que la reconstruction et le mouvement

calculés sont qualitativement bons. La précision de ces derniers dépend des erreurs
sur les valeurs des parametres intrinseques.
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mouvement

FiG. 5.5 - La paire stéréo des cubes

Fig. 5.6 -

des cubes

Vue de dessus (a gauche) et vue de face (a droite) de la reconstruction
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FiG. 5.7 - La mire observée par la téte stéréo
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5.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une méthode qui permet de calculer la
structure et le mouvement d’une caméra en supposant la connaissance approxi-
mative des parametres intrinseques. Ces derniers sont toujours approximativement
connus pour une caméra donnée, soit depuis les données du constructeur, soit de-
puis une estimation.

Les méthodes classiques, basées sur la matrice essentielle, supposent la connais-
sance exacte des parametres intrinseques, obtenues par étalonnage. Quand ces der-
niers sont peu précis, ces méthodes deviennent inutilisables en pratique.

Dans la méthode proposée, nous avons utilisé un paramétrage particulier du pro-
bleme de la reconstruction. Ce paramétrage a permis d’utiliser un nombre minimal
d’inconnues. Les équations décrivant le probleme sont devenues simples, conduisant
a de bons résultats qualitatifs, méme quand les parametres intrinseques sont peu
précis.

La précision des résultats (reconstruction et mouvement) pourra étre améliorée
en utilisant une autre étape d’optimisation ou les parametres intrinseques ne seront
plus supposés connus. Ces derniers feront partie des parametres a estimer. Les équa-
tions deviendront plus complexes, car leur degré augmente ; aussi, nous n’avons pas
réussi a améliorer les résultats en utilisant 1’algorithme de Levenberg-Marquardt.

Une voie qui nous parait prometteuse et qui reste a explorer est 1'utilisation
des techniques d’optimisation sous contraintes ou nous supposerons que chaque
parametre se trouve dans un intervalle limitant son domaine. L utilisation de telles
techniques est justifiée par les résultats obtenus dans ce chapitre. Ces derniers
montrent que les valeurs calculées sont une bonne approximation des inconnues.
Ces valeurs permettent de déduire des intervalles de confiance qui contraignent le
domaine des inconnues.
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Conclusion

Dans cette these nous avons traité principalement le probleme de la recons-
truction tridimensionnelle dans un cadre tres général ou les images sont issues de
caméras non étalonnées. Nous avons évité ’étalonnage des caméras, qui est un
processus délicat et parfois impossible a réaliser.

La reconstruction d’une scene contient I'information géométrique tridimension-
nelle de celle-ci. Cette information peut étre de différents types. En particulier, elle
peut étre projective, affine ou euclidienne.

La reconstruction projective est la plus facile a obtenir ; elle ne nécessite aucune
information supplémentaire sauf les mises en correspondance des points dans les
images. Cependant, une telle reconstruction est pauvre en information ; elle reste
inutilisable en robotique car on ne dispose pas encore d’une description projective
pour les commandes de déplacements des robots. L’utilisation de I'information
projective reste limitée a quelques applications de reconnaissance.

La reconstruction affine est plus riche que la reconstruction projective, mais elle
est moins facile a obtenir que celle-ci.

Enfin, la reconstruction euclidienne est la plus utilisée dans le domaine de vision
et de la robotique; elle est la plus riche en information mais la plus difficile a
calculer. Cette reconstruction contient les informations dont ’lhomme maitrise la
manipulation. La robotique actuelle utilise exclusivement ce type d’information,
I'information euclidienne.

Des méthodes permettant d’obtenir ces trois types de reconstruction ont été
proposées dans cette these. En particulier, nous avons clairement défini les relations
liant ces trois types de reconstruction. En présence d’une reconstruction projective
d’une scene donnée, nous avons énuméré les informations nécessaires pour obtenir
la reconstruction affine ou euclidienne de cette méme scene.

Dans cette these, la reconstruction euclidienne, vu son importance, a eu plus
d’intérét que les autres reconstructions. Nous avons présenté plusieurs méthodes
pour la calculer:

— elle peut étre obtenue a partir d’une reconstruction projective en injectant
des informations euclidiennes dans celle-ci,

— elle peut étre obtenue, si les conditions géométriques le permettent, en sim-
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plifiant le modele de la caméra: en utilisant un modele affine de projection
scene-image,

— elle peut étre obtenue directement sans passer par une reconstruction projec-
tive et sans simplifier le modele de la caméra si les parametres intrinseques
des caméras sont connus.

Par ailleurs, nous avons apporté des contributions a deux sujets liés a la recons-
truction :

— la géométrie épipolaire : nous avons proposé une nouvelle méthode pour calcu-
ler la matrice fondamentale, matrice qui décrit la géométrie épipolaire. Cette
méthode permet de réduire le nombre des parametres a estimer, les équations
utilisées pour résoudre le probleme sont plus simples que celles utilisées dans
la méthode classique. Comme conséquence, les calculs sont plus stables et un
calcul linéaire permet d’obtenir des résultats corrects.

— la mise en correspondance de points dans une séquence d’images : ce probleme
étant une étape nécessaire pour résoudre les problemes de reconstruction
ou de calcul de mouvement, nous avons donc réalisé un algorithme robuste
basé sur la géométrie épipolaire. Cette algorithme traite aussi bien les images
de scenes polyédriques que les images complexes, typiquement les images
d’extérieur.

Un probleme, déja soulevé au chapitre 5, qui mérite d’étre approfondi concerne
le cas de la reconstruction a partir d’images issues d'une caméra dont les parametres
intrinseques restent inchangés. Nous n’avons traité que le cas ou ces parametres sont
supposés connus. Cependant, méme si ces derniers sont inconnus, théoriquement
une solution existe des que le nombre d’images utilisées est supérieur a 2. Ce cas
est tres intéressant, d’autant plus que nous avons fourni une méthode qui permet
d’obtenir une bonne approximation de la solution. Cette voie sera explorée dans
un avenir proche.

Ce travail ouvre plusieurs perspectives d’application; en particulier dans les
domaines de la robotique et de la synthese d’images:

— en robotique I'information relative est souvent la seule information requise
pour certaines taches. L'utilisation des méthodes de reconstruction relative
sans étalonnage peut servir a guider et a étalonner un robot. En particulier,
pour saisir un objet on a uniquement besoin de sa position par rapport a la
pince, donc d’une information relative. Nous avons déja commencé a explorer
cette voie en collaboration avec R. Horaud [HDBM94].

— les techniques de reconstruction sans étalonnage peuvent étre utilisées en
synthese d’images. Deux images d’une scene réelle permettent de déduire
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différentes informations tridimensionnelle sur celle-ci. La fabrication d’images
virtuelles correspondant a des points de vue imaginaires de la caméra peut
servir a donner l'illusion de naviguer dans une scene. Une these traitant de
ce sujet vient de démarrer au LIFIA.
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Annexe A

Détecteur de points d’intéret

Nous avons implanté le détecteur de points d’intérét développé initialement par
Harris et Stephens [HS88] auquel nous avons apporté une amélioration au niveau
de la localisation. Ce travail a été réalisé au sein du laboratoire LIFIA par J. C.
Cottier, un stagiaire que nous avons encadré durant son stage de magistere.

Nous commencons par la présentation du détecteur de points d’intérét de Mo-
ravec [Mor77], puis nous présentons celui de Harris et Stephens [HS88], appelé
détecteur de plessey, qui est une amélioration de celui de Moravec.

A.1 Détecteur de Moravec

Le détecteur de Moravec travaille directement sur I'image a niveaux de gris. Il
modélise les différentes régions (régions uniformes, frontieres et points caractéris-
tiques) en fonction de la mesure de ressemblance locale de la région. C’est a dire
qu’il considere une région (fenétre) de 'image, et vérifie si elle ressemble ou non
aux régions qui I'entourent (la fenétre effectue un faible déplacement).

Nous pouvons identifier les régions de la facon suivante:

— Pour une région uniforme, 'intensité a 'intérieur de la fenétre reste a peu
P f , U'int t I’int de la fenét t
pres constante pour tout déplacement de la fenétre.

— Pour une frontiere (contour), quand la fenétre est déplacée le long de la
frontiere, les intensité a I'intérieur de la fenétre ne varient pas beaucoup. Par
contre, quand la fenétre est déplacée orthogonalement a la frontiere, alors
I'intérieur de la fenétre varie beaucoup.

— Pour un point d’intérét, 'intensité a l'intérieur de la fenétre change, pour
tout déplacement.

Moravec a donné une spécification mathématique a I'idée précédente. Soit [ re-
présentant l'intensité de I'image ; soit E le changement produit par un déplacement
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(z,y). Alors,
Ex,y = Z wu,v[[w—l—u,y—l—v - [u,v]z

ou w représente un masque de I'image a 1 sur une certaine région rectangulaire,
et a 0 ailleurs ( le rectangle rempli de 1 représente évidemment la région que
nous sommes en train d’analyser). Les déplacements (z,y) envisagés par Moravec
font partie de I’ensemble {(1,0),(1,1),(0,1),(-1,1)}. Moravec calcule les valeurs de
E pour les quatre déplacements précédents. Ensuite, il cherche les points dont
min(FE) dépasse un certain seuil. Ces points sont les points d’intérét de Moravec.
Effectivement, si nous considérons une région uniforme, F est faible pour les quatre
déplacements. Donc nous obtenons une valeur tres faible pour min(F£). Pour un
point de frontiere, le déplacement le long de celle ci donnera une faible valeur
pour E, donc ce point aussi obtiendra une faible réponse au coin. Par contre, pour
un point riche en information, nous savons que, quelque soit le déplacement, le
changement est important. Donc méme min(E) aura une valeur importante. Ainsi,
les points caractéristiques sont identifiables.

Ce détecteur fournit des résultats globalement satisfaisants. Cependant plu-
sieurs imperfections dégradent les résultats obtenus. C’est pour cela que Harris et
Stephens ont cherché a I’améliorer.

A.2 Le détecteur de points d’intérét de Plessey

Le détecteur de Plessey est une amélioration du détecteur de Moravec. L’idée
directrice de Moravec est reprise tout en corrigeant les défauts de son détecteur.
Ces principaux défauts sont les suivants:

1. La réponse est anisotropique car seules les directions définies tous les 45
degrés sont considérées.

2. La réponse est bruitée car la fenétre est rectangulaire et binaire.

3. Certains points situés sur des frontieres plus ou moins linéaires ont des ré-
ponses aux coins trop élevées. La principale cause est que seul le minimum
de E est pris en compte dans la réponse.

Pour éliminer ces problemes, Harris et Stephens [HS88] proposent les corrections
respectives suivantes:

1. Tous les petits déplacements possibles doivent étre considérés pour ne pas
favoriser certaines directions. Ce probleme peut étre résolu en considérant un
développement limité de la mesure de ressemblance.

Exy — Zwu,v[]w—l—u,y—l—v - [u,v]z
w,
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s’écrit pour de faibles déplacements x,y:

o1 ol
By = 2 wnaleg 4y + O y)F

x et y étant petits, nous négligeons le terme O(z?, y?). De plus, les gradients
peuvent étre approchés par

ol
X=19(-1,0,1) ~ —
®(-1,0,1) or

ol

Y =1 (=1.0, 1) ~ —
@ (=1,0.1)" ~ -

La formule s’écrit donc

Eyy = Z Wy [t X + yY]2

U,

finalement :
E., = Ax? + By2 + 2Cxy
avec
A=X Qw
B=Y?’ow
C=XY)ow

2. Il est préférable d’utiliser une fenétre circulaire plutot que rectangulaire. Pour

lisser les réponses et atténuer les sources de bruits, il est proposé de filtrer le
calcul des dérivées par une Gaussienne:

_ulgo?
Wyy =€ 202

)

3. Il faut re-formuler la mesure du coin en considérant la variation de I/ en

fonction de la direction du déplacement. La variation de E pour de faibles
déplacements x, y peut étre réécrite de fagon plus concise:

E%Z/ = (l’, y)M(l‘, y)T
ou M est une matrice 2x2 symétrique:
A C
v=(c )

Considérons «, 3 : les valeurs propres de M. Alors, o et 3 sont proportion-
nelles aux courbures principales de la fonction de ressemblance locale K. A
ce stade, nous pouvons considérer trois cas:
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4. A. Si les deux courbures sont petites, alors quelque soit le déplacement en-
visagé, 'image ne changera pas beaucoup. Donc la région que nous sommes
en train de traiter possede approximativement une intensité constante: c’est
une région pauvre en information.

5. B. Si une courbure est grande et l"autre petite, alors la fonction de ressem-
blance locale £ a une forme en créte. Ainsi, seuls les déplacements le long de
larréte de la créte (le long de la frontiere) causeront de faibles changements
de I'image. Cela indique une frontiere.

6. C. Siles deux courbures sont grandes, alors quelque soit le déplacement consi-
déré, E produira une valeur importante. C’est la signature d’un point de type
coin.

Jusqu’ici, nous avons classé les régions comme étant des coins ou des frontieres,
mais il faudrait aussi avoir une mesure de la qualité des coins et des régions. Les
auteurs proposent un opérateur intéressant car il évite le calcul explicite des valeurs
propres « et 3 de M. Ceci est possible en utilisant :

Tr(M)=a+p3=A+1B
Det(M) = a8 = AB — C?
L’opérateur R proposé pour la réponse aux coins est le suivant :
R = Det — KTr?
k étant une variable a déterminer expérimentalement.

1. Si R est proche de zéro, alors c’est que nous sommes dans une région uniforme.
2. Si R a une grande valeur, c’est que nous sommes en présence d’un coin.

3. Si R est négative alors, c’est que nous sommes sur une frontiere.

A.3 Amélioration du détecteur de Plessey

Ce détecteur possede tout de méme un défaut important. La localisation des
points n’est pas tres bonne. Il arrive trop souvent que certains points soient décalés
de trois ou quatre pixels par rapport a leur position idéale. Cela risque de nuire a
la précision des calculs ultérieurs en introduisant un bruit important.

Nous savons que le détecteur de Plessey n’est pas optimal en ce qui concerne
la finesse de la localisation. Il n’est pas rare qu’il détecte des coins a plusieurs
pixels de leurs positions idéales. Notre objectif étant de réaliser des outils stables
et robustes, nous ne pouvons accepter une telle imprécision.

Notre solution a ce probleme est une détection a deux échelles dont le principe
est décrit dans le paragraphe qui suit.
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Une détection a deux échelles

Pour calculer la réponse d’un point d’intérét, nous considérons la région centrée
autour de celui ci. C'est par la mesure de ressemblance de cette région avec celles
qui ’entourent qu’un point est considéré comme point d’intérét ou non.

Quand les dimensions de cette région diminuent, alors la localisation est amélio-
rée. A ce stade, cette remarque ne serait en fait qu'un simple réglage de parametres.
Or ce n’est pas le cas. Effectivement, si la taille de la fenétre diminue, alors de nom-
breux points sont détectés comme points d’intéret alors qu’ils n’en sont pas. Dans
ce cas, nous aurions bien amélioré la localisation des points mais nous aurions
fortement perdu en ce qui concerne la qualité de détection.

Il faut donc faire deux passage:

A Le premier passage détecte les points d'intérét avec une fenétre de grande
taille, le résultat est un ensemble de points qui sont bien des points d’intérét
mais dont la localisation n’est pas encore optimale?.

B Dans le second passage, nous diminuons la taille de la fenétre de travail. Par
contre, la recherche des points d’intérét se limite cette fois aux voisinages des
points détectés précédemment (en pratique, plus ou moins 2 pixels).

Ainsi, la qualité de détection n’est pas changée et nous augmentons la précision
de localisation.

1. Méme si nous contraignons la recherche qu’aux points de contours
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Annexe B

Méthode robuste pour trouver la
matrice fondamentale

Etant donné un ensemble d’appariements obtenus par corrélation, typiquement
une centaine pour nos expériences, nous pouvons calculer la matrice fondamentale
avec la méthode donnée dans la section 2.1. Cependant, la présence de faux ap-
pariements peut déformer la solution, conduisant dans certains cas a des résultats
completement faux. Pour remédier a ce probleme, nous avons utilisé une méthode
basée sur les statistiques proposée par Z. Zhang [ZDF194]. Si le calcul est fait sans
faux appariements alors la matrice fondamentale trouvée est correcte. Donc au lieu
de faire un seul calcul, il propose d’en faire plusieurs. Ainsi, nous pouvons espérer
qu’au moins une des matrices trouvées est correcte. Dans la pratique voici comment
nous faisons. Nous répétons 300 fois 'opération suivante:

1. nous choisissons dix! appariements au hasard,

2. avec ces dix appariements, nous calculons la matrice fondamentale.

Dans nos appariements initiaux, nous n’avions qu’un faible pourcentage d’er-
reurs. Un calcul simple de probabilité montre que si 80 % des appariements sont
corrects alors il est quasiment certain qu’au moins un des tirages ne comporte au-
cun faux appariement. Auquel cas, il existe parmi les 300 matrices que nous avons
calculées une matrice correcte. Le probleme est donc maintenant de trouver quelle
est la meilleure matrice parmi les 300. Il faut pouvoir quantifier la qualité d’une
matrice fondamentale. Voici comment nous pouvons faire:

Pour chaque appariement (p;, pi), U'erreur est la distance entre le point p! et sa
droite épipolaire F''p;. Par exemple I’erreur pour le point p} est donnée par:

1. La théorie indique que huit appariements suffisent. Mais en pratique, nous obtenons de
meilleurs résultats avec quelques appariements de plus
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|p§F tpz|
VE D)3+ (F1p;)3

Si nous accumulons cette erreur pour tous les appariements dans les deux

d(p;, F''pi) =

images, la formule générale devient:
Do d(pi, Flpe) + d(ps, 'F ;)

Ainsi plus cette somme est faible plus la matrice est considérée comme correcte.
Cette évaluation est valide s’il n’existe pas de faux appariement. Or, ce n’est mal-
heureusement pas notre cas. Il nous faut donc utiliser une méthode plus robuste
prenant en compte les faux appariements. C’est le domaine des statistiques numé-
riques qui donne la solution. La méthode des moindres carrés médians [PFTWSES]
permet de trouver la meilleure matrice méme si dans 1’évaluation, nous utilisons de
faux appariements. Pour chaque matrice, nous calculons le carré des erreurs vues
précédemment et nous déterminons quelle est leur valeur médiane. La meilleure
matrice est celle qui aura la valeur médiane la plus faible.

Effectivement, 1’évaluation de la valeur médiane des carrés des erreurs avec
quelques faux appariements, n’est pas tres différente de celle faite sans faux appa-
riements.
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