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Chapitre 1

Réalité Augmentée : problématique et
état de lart

1.1 Introduction

La réalité augmentée (RA) a comme objectif I'insertion d’éléments virtuels générés par ordinateur
sur une scéne réelle vue par un utilisateur. En RA, les images composées peuvent ainsi afficher des
informations que 'utilisateur ne peut percevoir par ses propres sens mais qui lui permettent d’améliorer
sa, performance lorsqu’il effectue certaines taches.

Milgram et al [MDG"95] décrivent une taxonomie qui indique la relation entre la Réalité Augmentée
et la Réalité Virtuelle (RV). Dans la réalité virtuelle, I’utilisateur est immergé dans un monde synthétique,
et sa perception est isolée de ’environnement réel. Ils définissent le continuum Réalité-Virtualité (figure
1.1) de la maniére suivante : le monde réel et un environnement complétement virtuel sont les deux
extrémités de ce continuum, dont la région intermédiaire est nommée Réalité Mixte. Dans la réalité
augmentée prédomine la perception du monde réel : les objets virtuels sont superposés & la scéne réelle
de maniére 3 former une vue augmentée de la scéne.

La réalité virtuelle est un domaine en constante évolution et des innovations aussi bien technologiques
qu’académiques, dans les domaines de la vision par ordinateur et de la synthése d’images, permettent
d’avoir des environnements augmentés de plus en plus réalistes.

D’aprés [Azu97], un systéme de réalité augmentée doit posséder trois caractéristiques :

1. les objets virtuels sont intégrés dans un environnement réel, formant une vue augmentée du monde
réel;

2. la composition d’images est faite en temps réel et le systéme doit permettre une interactivité (I’uti-
lisateur peut se déplacer dans l'environnement) ;

3. les objets virtuels sont modélisés en trois dimensions et positionnés dans un repére 3D associé 4 la
scéne.

Cette définition exclut les effets spéciaux réalisés pour certains films, car les vues augmentées ne sont
pas obtenues en temps réel mais dans une étape de post-production.

Le premier systéme de réalité augmentée peut étre attribué a Ivan Sutherland de 'université d’Har-
vard, dans les années 60 [Sut68]. Il a cependant fallu attendre les années 90 pour que la réalité augmentée

Réalité mixte

e -

< r
Environnement Réalité Virmalicé Environnement
réel angmentée (RA augmentée (VA ) virtuel

F1G. 1.1 — Continuum Réalité-Virtualité, classification de Milgram [MDG195].



2 Chapitre 1. Réalité Augmentée : problématique et état de art

prenne son essor et soit considérée comme une discipline & part entiére. L’intéret d’utiliser I’environnement
de T'utilisateur plutot que de le resynthétiser est alors apparu comme un moyen efficace pour apprendre
des procédures de maintenance ou pour guider les gestes d’un utilisateur.

Les applications potentielles du concept d’augmentation d’images sont trés nombreuses [ABB*01].
Sans viser 4 'exhaustivité, on peut citer les systémes d’assistance & la maintenance [RSKM98, PHMGO6],
les systémes d’assistance aux gestes médicaux-chirurgicaux [MVFCMO03] et plus particuliérement les sys-
témes d’aide aux guidage d’outils (ponction, cathétarisation) [MFD'02, GKB*05], les systémes d’ap-
prentissage en conditions réalistes, sans oublier I'industrie du jeu [OSYT99], les applications militaires
[JBLT00] et tout ce qui gravite autour du terme d’héritage culturel [VKAT01].

1.2 Etat de ’art sur les systémes de RA

La réalité augmentée est un domaine pluri-disciplinaire qui nécessite la mise en commun de compé-
tences dans des domaines trés variés :

— Vision par ordinateur pour les aspects de suivi, de calcul de pose et également pour 'acquisition

d’un modeéle de la scéne

— Graphisme et visualisation pour les problémes de rendu des objets virtuels et pour la prise en
compte des interactions lumineuses entre le monde réel et les objets virtuels. Ce domaine regroupe
des recherches variées concernant le rendu lui méme, l'inversion de phénoménes lumineux pour
restituer correctement les ombrages sur les objets ajoutés [GCST 03], la mise en oeuvre de dispositifs
de visualisation permettant d’améliorer la compréhension de la scéne augmentée [BSNOG]. . .

— Interface car il est nécessaire d’interagir avec le monde augmenté [BJK*T06, BGLO05|. Cette néces-
saire interaction se situe aussi bien au niveau de l'initialisation du systéme (pose initiale, paramétres
intrinséques, re-initialisation aprés un arrét de l’application) qu’au niveau de linteraction avec les
objets du monde augmenté.

— La gestion de ’information : concevoir une application de RA en vraie grandeur nécessite souvent
de gérer et d’organiser de grandes quantités d’information. Dans le cas des systémes de maintenance
en particulier, il est nécessaire de savoir quelle information visualiser & un moment donné et comment
aider l'utilisateur & y accéder facilement. Dans ce genre d’application, l'organisation et l'accés a
Iinformation ont une importance primordiale, sans doute plus que la superposition cohérente de
Iinformation dans le champ de vision de l'utilisateur.

D’autres domaines plus technologiques interviennent comme la mise en oeuvre de dispositifs d’acqui-
sition sans fil, ’amélioration de I’autonomie des machines et la conception de dispositifs de visualisation
(casque, lunette, miroirs,...) performants.

Le calcul de la pose de la caméra est évidemment la brique de base d’un systéme de réalité augmen-
tée puisqu’il permet d’assurer la consistance géométrique de I’objet ajouté avec son environnement. Le
probléme du calcul de pose a ainsi focalisé ’essentiel des recherches en RA pendant longtemps conjoin-
tement avec le probléme du calcul des inter-reflexions lumineuses entre objets réels et virtuels. Ce n’est
que récemment que la problématique compléte de construction de systémes de réalité augmentée a été
abordée en prenant en compte des applications effectives, et non plus jouet, et en y intégrant en particu-
lier les aspects d’interaction avec le systéme et le choix de modes et de dispositifs de visualisation. Enfin
des études sont actuellement menées afin de prouver, notamment dans les domaines médicaux, la valeur
ajoutée des systémes de réalité augmentée.

Dans cette thése, nous ne nous intéressons qu’aux contributions de la vision par ordinateur aux
systémes de réalité augmentée. Nous proposons dans ce qui suit un état de I’art concernant les thématiques
sur lesquelles la vision par ordinateur a une place particuliérement importante. Ces thémes concernent les
aspects d’initialisation des systémes de RA, le probléme du positionnement et enfin I’évaluation perceptive
des systémes de RA.

1.2.1 Calcul de la pose

En réalité augmentée, le calcul de la pose doit étre causal, ce qui ne permet pas d’appliquer des
méthodes de type structure from motion pour lesquelles plusieurs images de la scéne doivent étre dis-
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ponibles en méme temps. Deux catégories de techniques peuvent étre employées pour le positionnement
séquentiel : les techniques basées capteurs et les techniques basées modéle.

Les techniques basées capteurs reposent sur des mesures fournies par différents types de capteurs
[Azu97] : magnétiques, acoustiques, inertiels, GPS, .... Ces méthodes présentent ’avantage d’étre ro-
bustes aux mouvements abrupts de la caméra, mais les défauts d’étre sensibles aux perturbations de
I’environnement ou de portée limitée & un volume de taille réduite.

Les techniques basées modéle reposent sur ’appariement de primitives 3D de type points, courbes
ou plans avec leurs homologues mesurées dans I'image. De nombreuses méthodes ont été proposées pour
obtenir le point de vue de la caméra & partir de tels appariements [Low85, HJIL+89, DD95, QL98, SB9S8,
MCo02].

Ces approches de suivi sont généralement plus précises que les procédés basés sur des capteurs, car elles
reposent sur la minimisation directe de l’erreur d’alignement dans les images & augmenter. En revanche,
elles sont moins robustes aux mouvements abruptes de la caméra car ces mouvements ne permettent pas
de suivre les indices 2D entre images consécutives. D’autre part, il faut souligner que ’acquisition des
connaissances 3D de ’environnement est une étape contraignante et parfois fastidieuse, qui n’est d’ailleurs
pas toujours envisageable en pratique (par exemple dans des environnements vastes).

Pour tirer profit des avantages de chacune de ces techniques, la tendance actuelle est plutét de coupler
une approche basée vision avec une assistance basée capteur [SHCT96, YNA99, KD02, RLB102, SAYTO1,
SUY04, ASBO6].

Cette thése s’appuie sur le systéme de positionnement multiplanaire développé dans ’équipe MAGRIT
[SB02a] qui sera décrit dans le chapitre suivant, mais les résultats obtenus s’appliquent & la plupart des
systémes de positionnement développés par ailleurs.

1.2.2 Initialisation des systémes de RA

Par initialisation d’un systéme de RA, nous entendons les étapes qui précédent le calcul séquentiel de
la pose et 'application de RA elle-méme. Durant cette étape, les paramétres intrinséques de la caméra
sont en général fournis (la majorité des applications s’effectuent & focale constante) ainsi qu’une estimée
initiale de la pose de la caméra. Le systéme de calcul séquentiel de pose peut alors démarrer & partir
de ces données qui permettent de décrire complétement la caméra en position initiale. Ces étapes sont
renouvelées & chaque fois que le calcul de pose est en échec au cours de ’application.

L’impact de cette étape d’initialisation est souvent peu abordé dans les papiers. Elle est pourtant
importante puisqu’elle introduit des connaissances a priori sur la caméra qui seront conservées durant
toute I’application. De plus, pour les systémes fonctionnant par composition des déplacements relatifs de
la caméra, un mauvais calcul de la pose initiale introduit un biais dans la localisation.

L’étape d’initialisation est le plus souvent réalisée & partir de 'observation d’une structure simple,
par exemple un marqueur, qui est introduit dans la scéne au début de 'application. Les coins du rec-
tangle ou la contrainte d’orthogonalité des supports servent a estimer les intrinséques de la caméra. 11
faut cependant noter que le calcul est souvent fait & partir d’hypothése restrictives sur la cameéra, a
savoir que le point principal est situé au milieu de 'image. Par ailleurs, la précision de la détection des
indices images nécessaire au calcul des intrinséques dépend de la taille du marqueur et de sa distance &
I’objet. Enfin, la présence de distorsions au niveau de ’optique de la caméra peut également influer sur
le calcul des intrinséques. Il est donc a priori souhaitable d’étudier I’impact réel des procédures courantes
d’initialisation sur le fonctionnement du systéme de RA, ce qui & notre connaissance, n’a jamais été fait.

Insérer des éléments dans ’environnement pour faciliter l’initialisation est une démarche utilisable
en environnements industriels controlés. Elle devient contraignante voir inenvisageable lorsqu’on consi-
dére des environnements vastes ou extérieurs. Il devient alors nécessaire d’initialiser le systéme sur des
structures présentes dans la scéne. Les travaux sur la calibration automatique de caméra & partir de struc-
tures planes texturées [JSNO4| vont dans ce sens et ont prouvé leur efficacité. Il est cependant nécessaire
d’estimer leur pertinence dans un cadre pratique et d’estimer la fiabilité des paramétres estimés en fonc-
tion du contexte d’observation de la ou des structures planes afin de répondre aux questions suivantes :
peut on déterminer des paramétres fiables & partir d’une seule structure ? & quelle distance doit se situer
cette structure ? Est il préférable d’utiliser plusieurs structures disponibles dans la scéne ? Ces questions,
fondamentales dans la mise en oeuvre d’un systéme de RA, sont abordées dans la suite de cette thése.
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1.2.3 Perception des systémes de RA

La réussite d’un systéme de RA est avant tout liée & la bonne compréhension qu’un individu a de la
scéne augmentée. Cette compréhension est évidemment vitale lorsqu’on aborde des applications médicales
ou on aimerait avoir des garanties sur les images augmentées avant de les utiliser pour effectuer un geste
médical précis [NPSA04].

Une bonne compréhension des scénes augmentées passe évidemment par un calcul de pose fiable et
précis. Elle ne se limite cependant pas & cela puisque des aspects de visualisation rentrent en ligne de
compte : le rendu de 'objet et la prise en compte plus ou moins réaliste des interactions physiques et
lumineuses entre 'objet et la scéne sont trés importantes pour la compréhension de la scéne [FGR93] :
il est par exemple bien connu que la simulation des ombres portées de ’objet virtuel sur le monde réel
améliore grandement la perception de la scéne. Le probléme de la perception de la profondeur dans les
images augmentées a fait I’objet de diverses études [RMARO02]. Dans le cas des applications médicales
ou la perception de la profondeur est primordiale, I’étude de dispositifs et de modes de visualisation les
plus aptes & permettre 'interprétation de la profondeur de la scéne font actuellement ’objet d’études
pratiques et théoriques approfondies. On y trouve I’étude de systémes de visualisation classiques comme
les Head mounted Display [RF00, SBHNO06] ainsi que ’utilisation de dispositifs de visualisation nouveaux,
tel que I'usage d’un miroir virtuel [BSNOG|.

Le cadre des applications de RA différe cependant des applications médicales. I observation de la
scéne augmentée dans le cadre médical est plus statique qu’il ne ’est dans les applications classique oul
I’utilisateur est libre de se mouvoir dans un environnement non délimité. Dans ce cas, la bonne perception
dynamique de la scéne devient un des critéres importants de jugement d’un systéme de RA : la présence
de sautillements ou de glissements dans I'image empéche la bonne perception de la scéne augmentée.
Ces problémes d’instabilité de ’objet ajouté ont des origines diverses. La premiére est évidemment la
difficulté & obtenir des correspondances modéles/image ou image/image. Cependant, méme dans le cas ou
I’étape de correspondance se passe bien, on note des instabilités, particuliérement lorsque le mouvement
de l'utilisateur est particulier (position fixe, mouvement en rotation). Les instabilités viennent alors du
fait que le modéle de mouvement est trop général et les degrés de liberté supplémentaires par rapport
au mouvement effectivement réalisés sont particuliérement bruités. Ce constat a été fait en particulier
par Matsunaga et Kanitani [CMO00] qui ont utilisé la sélection de modéle pour choisir un modéle de
mouvement approprié. Dans le méme ordre d’idée, afin de réduire le nombre de degrés de libertés des
problémes, divers travaux en réalité augmentée visent & utiliser des modéle de caméras moins généraux
que le modéle projectif complet, par exemple affine [KV96]. L’étude de D. Cobzas [CJ03] vise par exemple
& comparer I'impact visuel de I'utilisation de divers modéles de caméras (affine, projectif) sur les scénes
augmentés.

Nous reviendrons sur ces problémes de perception dans ce manuscrit 3 divers niveaux, d ’abord pour
définir des critéres permettant d’évaluer un systéme de de RA puis en travaillant sur la sélection de
modéles pour améliorer la stabilité de I’incrustation.

1.3 Organisation du manuscrit

Le manuscrit est organisé de la fagon suivante.

Le chapitre 2 décrit le systéme de positionnement développé et utilisé au sein du projet MAGRIT,
ainsi que les fondements mathématiques de la géométrie planaire;

Le chapitre 3 analyse les facteurs pouvant affecter la cohérence dans la perception des images aug-
mentées (choix du modeéle de caméra, sources d’imprécisions) et établit des critéres permettant d’évaluer
la précision des méthodes de calibrage ou de positionnement. Différentes techniques visant a4 améliorer la
précision et la robustesse du calcul du point de vue sont aussi présentées.

Parmi ces techniques, différentes méthodes de sélection de modéles sont examinées au chapitre 4 et
utilisées pour améliorer la stabilité de notre systéme de positionnement multiplan.

Au chapitre 5, la pertinence du modéle sténopé de caméra et 'influence du calibrage sur la cohérence
des images augmentées (selon les critéres définis au chapitre 3) sont évaluées de maniére expérimentale.

Les deux derniers chapitres avant la conclusion sont dédiés au calcul des paramétres intrinséques de
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la caméra basé sur des structures planes : le chapitre 6 présente les fondements du calibrage monoplan et
quelques approches existantes ; le chapitre 7 présente deux extensions que nous proposons & ces méthodes
en utilisant des approches multiplans et une pondération statistique des données d’entrée. Les différentes
méthodes présentées sont comparées de maniére expérimentale.
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Chapitre 2

Description du systéme de RA utilisé

2.1 Motivation des systémes planaires

Les applications de la RA requiérent que la scéne augmentée soit continiiment mise & jour en fonction
des déplacements de l'utilisateur sur la scéne. Cela signifie que le point de vue de la caméra doit étre
calculé en permanence et en temps réel, et dans le cas des méthodes de positionnement basé vision, en
fonction des éléments que la caméra observe sur la scéne.

Le choix d’un systéme de RA doit prendre en compte les conditions pratiques de I’application tels
que : 'environnement d’utilisation, la simplicité de mise en ceuvre et les moyens matériels nécessaires
pour le systéme (objets de calibrage, modéles préalables).

Dans le cas idéal, un systéme de RA devrait étre capable de fonctionner dans tout type d’environne-
ment, sans préparation préalable de la scéne, et permettre & 'utilisateur de se déplacer librement dans
I’environnement.

Dans le passé, de nombreuses approches ont cherché 4 faciliter le calcul de la position de la caméra
en préparant la scéne avec des marqueurs spéciaux et en suivant les positions de ces marqueurs [KB99,
Nav03]. D’autres techniques utilisent la connaissance de certaines structures de la scéne pour construire
un modéle qui sera suivi de maniére & obtenir le point de vue de la caméra [SB98, DC99, MC02]. Ainsi
Drummond [DC99] utilise un modéle filaire partiel de la scéne pour le calcul de la pose. Cependant, ces
approches limitent la flexibilité des systémes de RA ou nécessitent d’acquérir des connaissances métriques
sur la scéne. 11 est donc important de développer des méthodes fonctionnant dans des environnements qui
ne requiérent, pas d’étre préparés et qui ne demandent qu’une faible participation de I'utilisateur pour la
construction du modéle de scéne utilisé.

Les méthodes appelés structure from motion permettent de retrouver la structure de la scéne en méme
temps que le mouvement de la caméra, sans aucune information préalable sur ’environnement observé
sauf I'hypotheése de rigidité de la scéne. Cependant, il n’est pas toujours possible de calculer précisement
le point de vue de la caméra en utilisant ces méthodes, car les estimations peuvent s’avérer trés sensibles
aux erreurs de mesure des indices.

S’il est difficile d’acquérir certaines données métriques sur ’environnement, il est par contre assez
simple d’acquérir un modéle planaire d’une scéne. Une piéce d’intérieur peut étre ainsi facilement modé-
lisée par le plan du sol décrit par I’équation Z = 0, le support des murs étant modélisé s par des plans
orthogonaux X =0et Y = 0.

Les plans sont des éléments géométriques fréquents dans les environnements fabriqués par I’homme.
Les approches de positionnement basées plans consistent & suivre un ensemble d’indices coplanaires et &
les caractériser la transformation géométrique reliant ces indices entre deux vues (cette transformation
est appelée homographie).

Les approches basées plans sont plus flexibles que les systémes basés modéles classiques, car la mise
en correspondance entre les plans peut étre effectué a partir de leurs projections 2D sur les images, au
lieu d’exiger une connaissance des positions 3D d’un modéle de la scéne.

Dans les méthodes planaires, la mise en correspondance des points d’intérét est contrainte par ’hy-

7
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F1G. 2.1 — Modéle sténopé de la caméra. Paramétres (a) extrinséques et (b) intrinséques.

pothése de coplanarité et elle est plus robuste que les relations utilisées pour des points quelconques. La
robustesse de ces approches est due au fait que les projections des indices coplanaires sur deux vues d’une
scéne sont reliées par une correspondance biunivoque, a la différence de la géométrie épipolaire [LF97a]
qui ne désigne pas une correspondance unique mais un ensemble de positions possible ou un indice détecté
dans une image peut étre apercu sur une autre vue.

Les techniques planaires figurent dans une position intermédiaire entre les méthodes basées modéles
et les méthodes de structure from motion. Elles sont en général plus flexibles que les premiéres et plus
robustes que les derniéres.

Les méthodes de positionnement basées plans semblent une approche avantageuse pour les applications
de la RA parce qu’elles ne requiérent ni I'utilisation de marqueurs spéciaux ni de préparer la scéne. Ces
approches conviennent & une grande diversité de scénes réelles ol on trouve des surfaces planes texturées,
autant en intérieur qu’en extérieur : bureaux, chambres, environnements de type urbain, facades de
batiments, terrains plans, etc.

Pour ces raisons, une méthode de positionnement basée sur I’observation de plans a été développée au
sein de I’équipe. Comme la précision du positionnement & partir d’un seul plan est souvent insuffisante,
ce systéme intégre la connaissance de plusieurs plans présents dans la scéne.

Par la suite, nous passons en revue les fondements théoriques utilisés dans cette thése (sections 2.2 et
2.3), nous présentons la méthode basée plans employée (section 2.5), et enfin des expériences montrent
la fiabilité de cette approche et son intérét pour des applications en temps réel (section 2.5.3).

2.2 Le modéle sténopé

Le modéle sténopé d’une caméra (figure 2.1) projette un point 3D x = (z,y,2) en un pixel de
coordonnées u = (u,v), suivant I’équation :

v | ~K(R t)

N e 8

La matrice P = K(R t) de dimensions 3 x 4 est connue comme la matrice de projection de la
caméra.

Dans ce modéle, R et t sont respectivement la matrice de rotation et le vecteur de translation d’une
transformation rigide (figure 2.1a) qui permet de passer du repére du monde au repére de la caméra :
x. = (R t)%. Les six paramétres qui définissent cette transformation (3 angles pour caractériser la
matrice de rotation et 3 composantes du vecteur de translation) sont appelés parameétres exrtrinséques.
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La matrice des paramétres intrinséques K permet de transformer les coordonnées x. en coordonnées
pixel sur un repére 2D qu’on appelle repére de la rétine ou plan de l’image (figure 2.1b) :

u=Kx.

La matrice K est caractérisée par 5 paramétres :

la distance focale f mesurée en taille horizontale d’un pixel,

les deux coordonnées du point principal (ug,vo),

le rapport d’aspect 7 entre les dimensions d’un pixel : hauteur/largeur,
le coefficient d’obliquité sy entre les axes vertical et horizontal du pixel.

f sk uo
K= 0 Tf Vo
0 0 1

Des travaux antérieurs ont montré que I’angle entre les deux axes d’un pixel est généralement trés
proche de 90° (c’est a dire, si ~ 0) et que le rapport d’aspect est en général invariable aux changements
de zoom et & la mise au point de la caméra [EVF93, Wil94].

Lorsque ces deux paramétres sont connus, on peut appliquer une transformation affine sur le modéle
sténopé pour obtenir un modéle avec des pixels carrés (t = 1, s = 0), appelé le modéle de caméra
naturelle [LZ99], dont la matrice de parameétres intrinséques comporte exclusivement la distance focale
et les coordonnées du point principal.

2.3 Relations de base : géométrie planaire

2.3.1 Homographies

Une homographie (appelée aussi transformation projective) est une fonction de transfert h de ’espace
projective P? vers le méme espace, de telle maniére que trois points colinéaires x;, X5 et x3 quelconques,
sont toujours menés vers trois points h(x1), h(x2) et h(xs), également colinéaires [HZ00].

Une fonction de transfert h est une homographie dans ’espace projective P2 si et seulement s’il existe
une matrice H de dimensions 3 x 3 de telle maniére que tout point x € P? satisfasse I’égalité h(x) = Hx.

Les transformations homographiques préservent la colinéarité mais elles ne conservent en général ni
les distances ni les angles. A présent, nous rappelons les propriétés fondamentales des transformations
projectives des éléments liées aux structures planes.

2.3.2 Géométrie d’une vue d’une structure plane : les homographies scéne-
image

Les points sur un plan IT de la scéne sont liés aux points sur le plan image par une transformation
projective plane (dites homographie plan a plan). La représentation de cette transformation ainsi que
ses propriétés sont bien connues dans la littérature de la géométrie projective [SK52] et la vision par
ordinateur [MZ92][HZ00].

Sans perte de généralité, on choisit un systeme de référence R,, dans l'espace, de telle maniére qu'un
point Xy quelconque situé sur le plan IT ait les coordonnées homogénes Xy = (X,Y,0,1)7, c’est & dire,
léquation du plan est {II : Z = 0}. Si le repére du monde R,, est lié au repére de la caméra R, par une
transformation rigide (R t), ’équation du plan dans le repére de la caméra est

rs- (X, —t) =0 (2.1)

ol (r; ry r3) sont les vecteurs colonnes de la matrice de rotation R.
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i—éme image

j—éme image

Fi1G. 2.2 — Relations homographiques entre un plan et ses projections (scéne-image) et entre les images.
(X,Y,0,1)T sur le plan image est déterminée par :

Etant donnée la matrice de paramétres intrinséques de la caméra K, la projection i du point X =

x x
NK(R t) 0 :K(r1r2t) Y
1 1
1
sont liées au point image 1 par la matrice 3 x 3 :

(2.2)

De cette maniére, les coordonnées du point X = (X,Y,1)7 (exprimées dans le repére 2D du plan IT)
H~K (1‘1 Iy t)

correspondant de l'image.

appelée ’homographie scéne-image, tel que u ~ Hx transforme tout point du plan II en son point
plan image.

(2.3)
Les homographies possédent 8 degrés de liberté et elles sont définies & un facteur d’échelle preés. Elles

peuvent étre déterminées & partir d’au moins 4 points connus sur le plan IT et leurs projections sur le
Singularités des homographies scéne-image

Une transformation homographique est bijective lorsque la matrice H correspondante n’est pas singu-

liére, ce qui veut dire que det(H) # 0. Comme det(K) = 7f2 # 0 (si 'optique n’a pas de dégénérescences),
une singularité sur ’homographie scéne-image H se produit uniquement si det (ry r2 t) = 0. Comme

det(r1 rgt)z(rlxrz)-tzrg t

=0
et si ’on se reporte & ’équation (2.1), on déduit que r3-X/, = 0, ce qui veut dire que le centre de projection
images

de la caméra appartient au plan II. En conséquence, les singularités dans les homographies scéne-image
apparaissent uniquement si le plan II est vu par sa tranche depuis le centre optique de la caméra.

2.3.3 Géométrie de deux vues d’une structure plane : les homographies inter-

j dans a0 ~ H;x. Lorsque la matrice H; n’est pas singuliére, le point x est rendu par la transformation
par une troisiéme transformation @) ~ H,;H; "a®.

Un point x appartenant au plan II est projeté sur 'image i dans la position (9 ~ H;%, et sur image
x~H; La@® (d’aprés 'image i), et par conséquent, les correspondances sur ces deux images sont liées
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La matrice H;; = H;H; ' (nommée homographie inter-image) relie les projections sur deux vues des
points d’un plan dans espace, c’est & dire, le plan induit une homographie entre les deux vues (figure
2.2).

La transformation entre les projections sur deux vues de points coplanaires est bijective si aucun des
deux centres optiques des caméras n’est contenu dans le plan observé. Les homographies inter-images ont
aussi 8 degrés de liberté, et peuvent étre calculées & partir des correspondances sur les deux images d’au
moins 4 points.

2.3.4 Homographie induite par un plan : déplacement relatif entre deux vues

Les homographies inter-images dépendent de la transformation géométrique reliant les deux repéres
caméras et des paramétres intrinséques des caméras. Nous supposons que la position et ’orientation de
la caméra sont connus pour la premiére image de la séquence; sans perte de généralité, nous pouvons
attribuer (R; t;) = (I 0) aux parameétres intrinséques de la premiére image.

Etant données deux matrices de projection P; = K;[I|0] et P = K»[A|a] et un plan défini par le
vecteur v tel que vI'x + 1 = 0, alors I’lhomographie induite par ce plan s’exprime sous la forme [HZ00] :

H=K,(A —av)K;!

ou A et a sont les matrices de rotation et le vecteur de translation entre les deux vues, et K; est la
matrice des paramétres intrinséques associée & 'image 1.

2.3.5 Stratification des matrices d’homographies

Les matrices d’homographie entre un plan de la scéne et I’image contient 1’information nécessaire pour
récuperer les propriétés métrique et affine du plan dans la vue correspondante.
D’aprés [HZ00], une matrice d’homographie H est décomposable par le produit de trois matrices :

H = H,H,H,

ot H, est sa composante projective, H, est sa composante affine, et H; est sa composante euclidienne.

La composante projective Hy, est en général déterminée par une transformation qui transfére la ligne
de fuite du plan sur la vue donnée vers la droite & I'infini. Une transformation qui satisfait cette propriété
est :

1 00
H,=(0 1 0
oA 1

ott (p, A, 1)T correspond & la ligne de fuite associée au plan et est définie donc & deux dégrés de liberté.

Les transformations affines préservent la colinéarité des points et les proportions entre distances. Les
propriétés affines de ’homographie peuvent étre dissociées en deux composantes : une matrice triangulaire
supérieure déterminée & deux degrés de liberté

a B 0
H,=|0 1 0
0 0 1

et une similarité dans 1’espace euclidien 2D

sR t
m=(oF 1)

avec quatre dégrés de liberté : s un facteur d’échelle, un angle déterminant la rotation 2D R, et deux
composantes du vecteur de translation t.



12 Chapitre 2. Description du systéme de RA utilisé

Etape de pré-traitement :
1. Indiquer manuellement sur la premiére image, la région plane & suivre.
2. Calculer la matrice de paramétres intrinséques K.
3. Calculer la matrice d’homographie entre la scéne et 'image 0 : H(®
Calcul de la matrice d’homographie entre 'image ¢ — 1 et ¢ pour ¢ > 0 :
1. Détecter les points d’intérét de ’image ¢ appartenant au plan de référence.
2. Mettre en correspondance les points d’intérét entre les images i — 1 et 4.

3. Calculer I'homographie induite par le plan entre les vues ¢ — 1 et ¢ de maniére robuste (en
utilisant la méthode RANSAC [FB80]) : H;_; ;.

4. Calculer la matrice H”) de maniére itérative : H®) = H;_; ;H(~1),

5. Calculer le point de vue & partir de H(®.

F1a. 2.3 — Schéma général de la méthode de suivi planaire [SFZ00].

2.4 Meéthode de suivi planaire

Pluieurs systémes de positionnement utilisant la présence de structures planes ont été proposés. Men-
delsohn et Daniilidis [MDB98] utilisent la présence de marqueurs plans pour le recalage en RA. Simon
et al [SFZ00] ont ensuite décrit un systéme de positionnement de la caméra basé sur ’observation d’une
surface plane naturelle. Leur méthode requiert qu’un plan de la scéne soit toujours visible pendant le
suivi.

Dans cette méthode, dont le schéma général est rappelé en figure 2.3, le calcul du déplacement relatif
entre deux vues est totalement automatique et robuste en raison de la contrainte homographique. Si le
point de vue de la caméra est connu dans la premiére vue, la position de la caméra peut étre calculée pour
chaque vue de la séquence en utilisant seulement les homographies entre images images consécutives. De
cette maniére, on obtient une méthode séquentielle pour calculer automatiquement le point de vue de la
caméra le long de la séquence.

Ils proposent une démarche simple pour la phase de pré-traitement : le calcul de la premiére homo-
graphie scéne-image peut étre obtenu & ’aide d’un contour rectangulaire et ce méme contour permet de
calculer la distance focale lorsque les coordonnées du point principal et le rapport d’aspect sont connus
[HZ00, SFZ00].

Le processus de suivi est décrit par la boucle suivante : (i) la détection des points d’intérét (ii) et leur
mise en correspondance entre deux images consécutives, (iii) le calcul de la homographie induite par le
plan sur les deux vues, (iv) le calcul de la homographie entre la scéne et I'image courante par composition
des matrices entre vues, (v) le calcul du point de vue de la caméra a partir de la homographie scéne-image
[HZ00, SFZ00|-

2.5 Approche utilisée : méthode de suivi multi-planaire

Dans nos travaux, nous reprenons la méthode de suivi proposée par Simon et Berger [SB02a] basée
sur ’observation de plusieurs plans dans la scéne, qui étend le principe du suivi d’un seul plan [SFZ00]
décrit dans la section 2.4.

Nous avons pris cette approche comme point de départ pour la recherche des stratégies améliorant la
précision et la stabilité du calcul du point de vue, ce qui sera le sujet d’étude du chapitre 4.

Cette section décrit les grandes lignes de la méthode de suivi proposée par [SB02a] (fig. 2.4) et présente
4 la fin une comparaison entre les approches de calibrage mono-planaire et multi-planaire.



2.5. Approche utilisée : méthode de suivi multi-planaire 13

Etape de pré-traitement :
1. Fournir ’équation des plans observés et utilisés pour le recalage.
2. Calculer la matrice de projection pour la premiére image P,
Calcul de la matrice de projection P pour i > 0 :
1. Détecter les points d’intérét de 'image 3.

2. Déterminer I’ensemble des points d’intérét en correspondance entre les images i — 1 et ¢ pour
chaque plan observé.

3. Calculer les homographies induites par chaque plan entre i — 1 et 4.
4. Estimer le déplacement relatif T';_; ; entre deux vues consécutives, & partir des n homographies
obtenues.

5. Calculer la matrice P® 3 partir de la matrice de projection précédente PGE-1) ot le déplacement,
estimé : P() = T;_; ;PU-1),

F1G. 2.4 — Schéma général de la méthode de suivi multi-planaire [SB02a).

2.5.1 Schéma général

La position de la caméra pour la premiére image de la séquence est déterminée, le plus souvent a ’aide
d’un poster rectangulaire fixé dans la scéne, en utilisant les contraintes d’orthogonalité. On suppose que
la structure multi-planaire de la scéne est décrite par un ensemble de polygones 3D £,(1 < p < n). On
suppose aussi que les équations des plans de la scéne {vy : v; - x +1 = 0} sont déterminés préalablement
(par exemple, & I’aide de la méthode décrite en [SBO2b]).

Ces étapes de pré-traitement accomplies, le processus de suivi décrit une boucle comportant cing
étapes : (i) les points d’intérét sont extraits et (ii) mis en correspondance entre deux images, (iii) les
homographies correspondant & chacun des plans observés sont calculées, (iv) a partir des homographies
des plans, on estime le déplacement relatif entre deux vues, (v) le point de vue de la caméra est estimé
par la composition entre la position de la caméra & I'image précédente et le déplacement relatif calculé.

L’algorithme d’estimation du déplacement relatif entre deux vues est décrite ci-dessous.

2.5.2 Meéthode de calcul du point de vue par observation de plusieurs plans

Etant donnés les paramétres intrinséques et un ensemble de points en correspondance entre deux
images, une méthode classique pour calculer le point de vue est de minimiser l’erreur moyenne entre les
points en correspondance par rapport aux paramétres de la transformation [CMO0] :

N
1
A a=argminJ(A,a) = N E [l — Z(Hzy)|]?
i=1

ou Z est la fonction de normalisation qui transforme la troisiéme composante d’un vecteur 3D en 1.
Nos expérimentations ont montré que la précision obtenue grace & l'observation d’un seul plan n’est pas
suffisante pour obtenir une bonne impression visuelle de la scéne augmentée. En effet, la précision dépend
des positions relatives de la caméra par rapport au plan observé et également du nombre de points en
correspondance déterminés sur ce plan. De plus, les erreurs s’accumulent au fil du temps puisque la matrice
de projection & I’étape i est obtenue par composition de tous les déplacements relatifs la précédant. Pour
de longues séquences, I’accumulation des erreurs peut ainsi conduire le processus de calcul & diverger.
Pour cette raison, [SB02a] ont proposé d’utiliser plusieurs plans pour le recalage. Ceci donne en
effet plus d’informations sur ’espace tridimensionnel considéré et va conduire & réduire la variabilité
des paramétres estimés. Ceci permet également de prendre en compte des environnements plus larges
et des mouvements plus complexes. En effet, lors de certains mouvements, le plan observé peut devenir
peu visible ou conduire & des points mal détectés. L’utilisation de plusieurs plans permet d’apporter une
solution & ce probléme, I’'un au moins des plans considérés étant généralement bien visible dans 'image.
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plan 3 plan 2

Fi1c. 2.5 — Mire de calibrage composée par des surfaces planes.

# Image Mouvement
0-19 Rotation et Translation
20 - 29 Stationnaire

30 - 39 Translation selon ’axe des Y
40 - 49 Translation selon ’axe des X
50 - 64 Panoramique
65 - 69 Stationnaire

TAB. 2.1 — Description des mouvements de la caméra au cours de la séquence.

Dans le cadre multi-planaire, la fonction de coftit utilisée est alors :

1 n N

=— - L= Z(Hyar)|?
J(A,a) N1+-,,+Nn;jzzluxk] (i)

ou n est le nombre de plans, N est le nombre de points en correspondance pour le plan k, Hy est
'homographie planaire induite par le plan k (Hy, = K(A—av})K '), et Z est la fonction de normalisation
qui transforme la troisiéme composant d’un vecteur 3D en 1.

Une méthode classique pour optimiser cette fonction non linéaire est la méthode de Newton mais elle
est sensible & I’estimée initiale. C’est pourquoi nous utilisons plutét la méthode de Levenberg-Marquardt
qui est plus stable et presque aussi rapide que la méthode de Newton.

2.5.3 Evaluation de ’approche multi-planaire de calcul du point de vue

Afin de prouver efficacité de la méthode de calcul du point de vue basée sur 'observation de plu-
sieurs plans (figure 2.4, proposée en section 2.5.1), nous avons d’abord considéré une séquence d’images
synthétiques utilisant les coordonnées des cibles d’une mire de calibrage réelle (figure 2.5) et les projetant
sur les images sous différentes positions.

La scéne est donc constituée de trois plans d’équations plan 1, X — 0.577Y = 0; plan 2, Y = 0;
et plan 3, Z = 0. Le mouvement de la caméra dans cette séquence est décrit dans la la table 2.1. De
nombreux types de mouvements sont considérés : translationnels, panoramiques et stationnaires. Cette
séquence sera utilisée tout au long de ce chapitre pour valider nos différents apports.

La méthode a été testée en bruitant les points images avec différents écart-types. Les figures 2.6 et
2.7 montrent les composantes translationnelles t, et ¢, calculées avec un bruit additif d’écart type 0.5,
ainsi que les valeurs réelles de ¢, et t,. Ces graphiques montrent que l'utilisation de plusieurs plans
améliore notablement la précision du point de vue calculé. Plus précisément, ces graphiques montrent
I’amélioration de la précision lorsque un, deux ou trois plans sont utilisés pour le calcul du point de vue.
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Fi1G. 2.6 — La composante translationnelle t, calculée au cours de la séquence en utilisant un, deux ou
trois plans.

Ces expérimentations prouvent que ’utilisation d’un seul plan conduit & des estimations assez instables
du point de vue. L’utilisation de deux ou trois plans accroit considérablement la précision et la stabilité
de Pestimation.

Afin de quantifier les performances de I’algorithme en terme de temps de calcul, la table 2.2 fournit
le temps passé dans les différentes étapes de I’algorithme pour une image de la mire de calibrage de taille
765 x 576 : extraction et mise en correspondance des points d’intérét (nous utilisons ici ’algorithme MIC
[TH98] pour I'extraction des points), extraction des points appartenant aux structures planaires grace a
un algorithme de type RANSAC et enfin calcul du point de vue. Environ 500 points d’intérét sont extraits
dans chaque image. Parmi ceux ci, seuls une centaine appartiennent aux plans considérés et entrent dans
le processus de calcul du point de vue. Le temps total est donc d’environ 66 ms, ce qui conduit & un
calcul du point de vue pouvant traiter environ 16 images par seconde.

MIC 30,33 ms
Mise en correspondance | 18,62 ms
RANSAC 12,13 ms
Calcul du point de vue 4,8 ms
Total 65,88 ms

TAB. 2.2 — Temps de calcul pour le processus complet pour un Pentium IIT 900 Mhz (moyenne réalisée
sur 100 images).
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F1G. 2.7 — La composante translationnelle ¢, calculée au cours de la séquence en utilisant un, deux ou

trois plans.



Chapitre 3

Perception et stabilité dans un systéme
de RA

Les méthodes de recalage par vision, de méme que la fusion d’images réelles et virtuelles, requiérent
une modélisation du processus d’acquisition d’image qui soit conforme a la réalité. Le choix du modéle
de caméra et des méthodes utilisées pour en déterminer les paramétres est donc un choix trés important
dans la conception d’un systéme de RA, puisque des inconsistances dans le processus de recalage ou
de fusion peuvent générer pour ’observateur des effets nuisant ’impression visuelle. Par exemple, si la
caméra est stationnaire et que les objets virtuels sont sensés étre immobiles dans les images de la séquence
augmentée, une petite erreur sur les paramétres de la caméra peut donner I'impression & l’observateur
que les objets ajoutés tremblent dans la scéne.

Tl est nécessaire d’analyser les facteurs qui peuvent affecter la cohérence dans la perception des images
augmentées, ainsi que d’établir des critéres mesurant la performance des systémes de RA. Ceux-ci sont
les objectifs de ce chapitre.

D’abord, nous présentons les critéres qui nous permettront d’évaluer la performance d’un systéme de
RA. Dans la section 3.2, nous évoquons quelques modéles de caméras souvent utilisés dans les applications
de vision par ordinateur, et nous discutons de ’adéquation de ces modéles aux différentes conditions
d’utilisation. La section 3.3 décrit certaines techniques, abordées dans la littérature du domaine, qui
permettent d’incorporer des connaissances a priori (par exemple, sur les mouvements de la caméra ou
la structure de la scéne) afin d’améliorer la stabilité des résultats. Dans la section 3.4, nous proposons
une démarche expérimentale pour comparer les résultats issus des systémes de recalage étudiés dans nos
travaux selon les critéres abordés dans ce chapitre. A la fin du chapitre, nous faisons un rappel de la
méthode d’estimation d’incertitudes de paramétres, 'un de critéres d’évaluation cités dans ce chapitre.

3.1 Critéres d’évaluation d’un systéme de RA

Pour examiner les facteurs qui affectent la performance d’un systéme de recalage, il est fondamental
d’établir des critéres objectifs pour ’évaluation et la comparaison des modéles et des paramétres de
calibrage. Cependant, une mesure unique ne suffit pas pour comparer la performance des divers systémes,
lorsque leurs objectifs pratiques sont différents. Des critéres mieux adaptés peuvent étre obtenus en
prenant en compte les exigences particuliéres & chaque application.

Des mesures qui nous aident & juger la qualité des résultats issus d’un processus de recalage ont déja
été proposés. Certaines mesures sont amplement utilisées dans le domaine de la vision par ordinateur ; par
exemple : I’erreur de positionnement de la caméra, ’erreur de reprojection, ’incertitude des paramétres de
calibrage, et ’erreur de reconstruction 3D. D’autres critéres de qualité sont orientés vers les fonctionnalités
spécifiques des systémes de RA, tels que : l'erreur d’alignement (mise en correspondance entre les objets
de synthése et les indices de la scéne) ou l'impression visuelle. Ci-dessous nous présentons quatre de
ces critéres qui nous permettront de comparer et d’évaluer les différentes techniques et hypothéses de
calibrage, dans le cadre des applications de la RA, étudiés dans cette thése :

17
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I’erreur de mise en correspondance,
Iincertitude des paramétres de calibrage,
I’erreur de positionnement de la caméra,
et I'impression visuelle.

3.1.1 L’erreur de mise en correspondance

L’erreur de mise en correspondance est le critére le plus utilisé pour évaluer la précision d’un systéme
de recalage. Le but de ce critére est de mesurer ’adéquation d’un ensemble de correspondances obtenues
a partir des images, soit des appariements entre les images (2D-2D) soit des appariements modéle-image
(si les positions 3D des primitives sont connues), par rapport 4 une contrainte géométrique donnée. Ces
contraintes sont généralement imposées pour le modéle de la caméra, la structure de la scéne (e.g. rigidite,
coplanarité), et parfois pour le type de mouvement de la caméra (e.g. déplacement linéaires, rotations).

Une mesure fréquemment utilisée est I’erreur de reprojection. Lorsque les positions dans I’espace d’un
ensemble de n points {X;} (1 < i < n) sont connues, on peut calculer les distances entre les points
détectés {x;} et les positions estimées des points projetés sur le plan image {%X; = PX;}, au moyen de la
matrice de projection P de la caméra. L’erreur de reprojection est déterminée par la racine de la moyenne
des distances au carré :

1 . 2
r=]=> Ik —xi|
n i

L’écart entre les points prédits et les points détectés peut étre aussi mesuré par d’autres types de
distances que la distance Euclidienne : la valeur absolue, la distance de Mahalanobis, des estimateurs
robustes, etc. D’autres contraintes peuvent étre aussi employées lorsque le modéle 3D n’est pas connu :

e la contrainte épipolaire, qui établit une relation entre les observations d’un point 3D sur deux vues,

a Paide de la matrice fondamentale [LH81, MF92, WHAS&9];
e des transformations homographiques, qui déterminent une relation bijective entre les points d’une
vue et leurs correspondants sur une deuxiéme image quand :
— les points observés sur la scéne sont coplanaires [LV94];
— la caméra n’effectue que des rotations [Har94a] ou des variations du zoom [AHRO1].

3.1.2 L’incertitude sur les paramétres de calibrage

Le calcul des paramétres de la caméra est généralement effectué en minimisant une fonction d’erreur
de mise en correspondance. Plusieurs facteurs peuvent amener des imprécisions dans le calcul de ces
parameétres, entre autres :

e la sensibilité des paramétres par rapport aux erreurs de mesure des primitives sur les images et aux

erreurs de modélisation ;

e la quantité de données d’entrée (mesures sur les primitives) employées dans I’estimation ;

o la distribution des primitives sur I’image.

Comme ces éléments changent normalement entre différentes vues, la précision du calcul tend & varier
aussi entre différentes acquisitions.

Pour certaines applications, il est indispensable de connaitre en permanence la fiabilité des résultats
obtenus. Par exemple, il est trés important pour un chirurgien d’étre informé de la précision du repérage
effectué en moyen d’un systéme de RA, pendant une intervention assistée ou une chirurgie robotisée
[NPSAO04], car une manceuvre chirurgicale incorrecte due & une erreur de calcul du positionnement,
pourrait avoir des conséquences graves sur le patient.

Un critére fréquemment employé pour évaluer la fiabilité des valeurs estimées est le calcul de la matrice
de covariances des paramétres. Pour effectuer le calcul des matrices de covariances de maniére empirique,
il est nécessaire d’obtenir plusieurs échantillons d’'une méme observation (ce qui n’est pas faisable pour
certaines modalités de mesure). Une méthode courante consiste 4 remplacer la distribution empirique des
mesures d’entrée par une fonction analytique de probabilité. Cette fonction est la premiére composante

N

d’un modéle du processus d’estimation d’incertitudes. La deuxiéme partie consiste & évaluer ’erreur
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induite sur une estimation numérique par des erreurs faites sur les mesures. Quand les paramétres sont
obtenus au moyen de la minimisation d’une fonction d’erreur & partir d’un ensemble de données, il est
donc possible d’estimer la covariance de ’ensemble de paramétres de la solution & partir de la covariance
dans les données.

Plusieurs méthodes permettent d’évaluer la covariance des paramétres, parmi lesquelles on trouve :

e des techniques de simulation, comme la méthode Monte Carlo [HH64] ou la méthode bootstrap
[Efr86], qui font des inférences empiriques basées sur la génération artificielle d’'un processus aléa-
toire; ces méthodes sont d’usage assez général mais requiérent normalement un échantillonnage
exhaustif pour atteindre une estimation satisfaisante de la distribution des paramétres.

e des méthodes analytiques qui établissent une relation explicite entre la distribution d’erreur des
observations et les dispersions sur les parameétres, comme la propagation statistique des incertitudes
[Bev69, Kan96] qui est basée sur le développement en séries de Taylor de premier ordre de la fonction
d’erreur pour obtenir les équations de propagation d’incertitudes.

Pour des applications interactives, I’évaluation de fiabilité doit étre réalisée continuellement et en
temps réel, puisque les conditions de mesure peuvent changer au cours de leur utilisation (e.g. variations
dans la distribution des primitives sur ’image ou le nombre d’observations, perturbations sur l’éclai-
rage,...). La méthode de propagation d’erreurs semble donc plus adaptée a ce type d’applications grace
A sa simplicité de calcul et au fait qu’elle apporte aussi des estimations fiables des covariances des pa-
ramétres de la caméra [CRZ97, Kan96] quand les conditions de simplification & 'ordre 1 sont satisfaites
(voir section 3.5).

3.1.3 L’erreur de positionnement 3D

L’erreur de correspondance entre les primitives projetées et observées n’est pas toujours un critére
d’évaluation suffisant. Quelques applications requiérent aussi une bonne connaissance du point de vue
de la caméra, comme dans le cas ou le controle d’un outil dépend de I’analyse d’images faite par un
systéme de vision (comme dans certaines manceuvres robotisées) ou quand l'utilisateur doit interagir
avec des éléments de 'entourage pour réaliser une tache de manipulation. Par exemple, [Nic04] requiert
de suivre soigneusement la position et l'orientation dans l’espace d’une aiguille pendant une intervention
chirurgicale assistée.

Une erreur de reprojection faible ne garantit pas toujours que le point de vue soit estimé de maniére
précise, car la minimisation de cette erreur peut étre issue d’une compensation entre certains parameétres
estimés, par exemple :

e entre le point principal et les angles de rotation [AHRO1],

e entre la distance focale et un déplacement le long de 1’axe optique [CMO00],

e entre les translations paralléles au plan image et des rotations dans les mémes directions (voir

section 3.1.4).

Une évaluation objective du point de vue nécessite la connaissance du positionnement de la caméra
dans la scéne. Quelquefois, on sait que la caméra est sujette & des mouvements restreints (e.g. si elle est
posée sur un trépied, se déplace sur un rail ou une surface plane) ou grossiérement connus, et cela permet
de vérifier que les paramétres extrinséques obtenus satisfont ces contraintes.

Mais une évaluation plus compléte demande une comparaison entre les paramétres extrinséques es-
timés et des mesures fines du point de vue acquises par d’autres moyens (par exemple, en utilisant des
capteurs de positionnement [RDBO00]), ou imposées par un dispositif qui controle les déplacements de la
caméra.

Certaines difficultés doivent é&tre considérées lorsqu’on cherche & comparer le point de vue obtenu par
des méthodes de vision et d’autres mesures du positionnement :

D’une part, les paramétres extrinséques doivent étre extraits du modéle de caméra utilisé. Cette ex-
traction demande souvent de connaitre certaines variables (e.g. les paramétres intrinséques de la caméra
pour le modéle sténopé, ou le rapport entre la profondeur moyenne et la distance focale [DD95]), mais
des erreurs dans ces valeurs requises peuvent introduire des erreurs dans le processus d’extraction des
paramétres extrinséques. Donc, il est nécessaire d’analyser comment ces imprécisions peuvent affecter ’es-
timation du positionnement de la caméra pour connaitre la fiabilité des parameétres extrinséques obtenus
par des méthodes de vision.
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D’autre part, la comparaison entre les estimations du point de vue obtenues par des méthodes vision
et les données réelles du positionnement ne peuvent pas toujours étre effectués de maniére directe. 1l
existe une transformation rigide entre les systémes de coordonnées de la caméra et des capteurs du
positionnement (ou de l'outil de controle), qui doit &tre calculée pour rapporter les valeurs a comparer
vers un repére commun. La détermination de cette transformation est aussi soumise & des erreurs de
calcul potentielles qui peuvent entrainer des résultats inexacts dans les comparaisons du positionnement
estimé et réel.

3.1.4 L’évaluation visuelle

On considére souvent que les parameétres d’un modéle qui ajustent au mieux un ensemble d’ob-
servations sont ceux qui minimisent la fonction d’erreur de correspondance sur les données d’entrée.
Néanmoins, les paramétres obtenus de cette maniére représentent une estimation localement adaptée &
I’ensemble d’entrées, et la fonction d’erreur évaluée sur le méme ensemble n’apporte aucune information
sur I’adéquation des paramétres pour des données hors de cet ensemble.

Puisque 'un des buts des applications de RA est de présenter & I’ceil humain des compositions co-
hérentes entre les images réelles et les objets de synthése, ’évaluation visuelle est une fagon évidente
d’expertiser la qualité d’un systéme de RA. En effet, le systéme de perception humain est trés sensible
pour détecter les incohérences qui pourraient se présenter dans les images composées.

On peut constater deux types principaux de problémes visuels dans les images augmentées issus du
processus d’estimation de paramétres :

o des erreurs statiques, perceptibles individuellement sur chaque image comme des problémes d’ali-

gnement entre les objets virtuels et les éléments de la scéne;

e et des erreurs dynamiques, qui se révélent seulement en observant le flux ininterrompu des images

augmentées dans une séquence, manifestant des inconsistances tels que des tremblements ou des
sautillements des objets ajoutés.

Erreurs statiques

Les raisons des incohérences de type statique les plus fréquentes sont : les erreurs de positionnement des
objets de synthése par rapport aux éléments de la scéne réelle, les manques d’accord entre les propriétés
projectives des images acquises et le modéle de caméra utilisé pour l'incrustation des objets virtuels.

Certains problémes statiques sont la conséquence d’erreurs dans le processus de calcul de paramétres,
car ces estimations sont parfois trés sensibles aux mesures des primitives employées comme référence.
La figure 3.1 montre une image augmentée dont la scéne réelle contient une mire de calibrage. Les
cibles de la mire (les disques blancs placés sur les plans de la mire) ont été utilisées pour obtenir des
correspondances 3D-2D, de telle facon que les paramétres de la caméra soient récupérés en minimisant
Perreur de reprojection. L’écart quadratique moyen (erreur RMS) de la reprojection sur les cibles est
d’environ 0,2 pixels. D’autres marqueurs sur la scéne dont les positions dans ’espace sont connues ont été
utilisés pour évaluer la cohérence visuelle : trois disques noirs ont été installés, un marqueur central posé
sur une petite tour au milieu de la distribution des cibles de référence et deux panneaux latéraux placés
hors de la distribution des cibles. Les circonférences et les centres correspondant & ces trois marqueurs
ont été projetés en utilisant les paramétres estimés de la caméra. La circonférence associée au marqueur
central se projette bien sur le cercle correspondant, mais les projections des deux panneaux latéraux se
trouvent décalées par rapport aux positions des vrais marqueurs.

Meéme si U'erreur de correspondance évaluée sur les primitives de référence est réduite, il est possible
que les paramétres estimés de la caméra soient localement adaptés, c’est a dire, qu’ils relient correctement
des primitives de la scéne avec ses projections seulement dans une région de l'image, mais que les pro-
jections ne soient pas correctes hors de celle-ci. Cela peut ne pas avoir de répercussions visibles pour les
objets proches de ces primitives, mais les indices incrustés dans une zone éloignée des primitives suivies
peuvent apparaitre considérablement écartés des positions attendues. Ce probléme apparait fréquemment
si I'information apportée par les primitives mesurées n’est pas suffisante pour inférer I’emplacement cor-
rect des objets incrustés dans toutes les autres positions de 'image, par exemple, quand les primitives de
référence n’occupent qu’une portion réduite de 'image.
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F1G. 3.1 - Projection des cibles et des marqueurs du modéle de la scéne sur une image réelle de la scéne. A
gauche, 'image augmentée compléte ; & droite, les images amplifiées des trois marqueurs (gauche, central
et droit) et de leurs correspondantes marques circulaires ajoutées.

D’autres problémes de type statique sont dus au choix incorrect du modéle de caméra utilisé. Par
exemple, dans les images ou 'effet de perspective est important, I’utilisation d’un modéle simplifié (e.g.
affine, orthographique & ’échelle, etc.) révélera la manque d’accord entre la géométrie de la scéne réelle
et celle attribué aux objets de synthése.

Plusieurs systémes de RA existants montrent des résultats trés satisfaisants pour la fusion d’images
lorsque les images composées sont observées individuellement. Cependant, les incohérences visuelles ap-
paraissent lorsque l'on regarde la séquence d’images en continu. Cela signifie qu’une évaluation fiable de
la perception doit étre effectué en prenant en compte les facteurs temporels du systéme.

Erreurs dynamiques

Lorsqu’on ajoute des objets de synthése sur les images de la scéne, méme si les superpositions pou-
vaient paraitre cohérentes dans chaque vue séparément, 1’observation continue d’une séquence d’images
augmentée peut révéler des effets visuels génants tels que des sautillements des objets virtuels. Ainsi, I’ob-
servation d’images en succession nous permet d’examiner davantage les aspects temporels des systémes
de RA.

Les effets dynamiques qui se manifestent plus fréquemment dans ces observations sont :

Tressaillements et glissements. Les problémes de stabilité dans l’estimation des paramétres de
la caméra entrainent souvent des inconsistances visuelles dans les images augmentées : les objets de
synthése semblent trembler, glisser, et parfois sursauter, par rapport a la scéne réelle. Ces phénoménes
sont particuliérement visibles quand les mouvements de la caméra entre les images consécutives sont
réduits. L’origine de ces problémes peut étre de diverses natures :

e Lorsque les déplacements de la caméra sont parfois restreints & un nombre réduit de degrés de liberté,
si le modéle de mouvement de la caméra est considéré général, les degrés de liberté additionnels
contribuent & minimiser la fonction d’erreur censée évaluer ’adaptation des paramétres aux données,
mais ils tendent aussi & s’ajuster au bruit entachant les mesures.
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FiG. 3.2 — Exemple de déplacement des points d’intérét d’une scéne suite & deux types de mouvement
différents : (a) une rotation panoramique et (b) une translation paralléle & 'axe X du plan image.

Par exemple, lorsque la caméra est stationnaire, les paramétres calculés devraient en principe rester
constants. Néanmoins, les mesures acquises sur les observations présentent de faibles variations
d’une image & l'autre, ce qui se traduit par des fluctuations sur I’ensemble des paramétres de la
caméra, et en conséquence les objets affichés au moyen de ces paramétres semblent osciller sur
I'image.

e Autre cause possible de ces phénoménes sont les compensations dans ’estimation du mouvement de
la caméra. Par exemple, ’ambiguité entre de petites rotations et de petites translations paralléles au
plan image : visuellement, les trajectoires suivies par les primitives observées semblent trés similaires
pour les deux types de mouvement (voir figure 3.2), surtout si la différence de profondeur des
éléments observés est petite par rapport & la distance caméra-scéne. Et les erreurs de détection des
primitives compromettent d’ailleurs la précision de calcul, en entrainant souvent des compensations
entre les angles de rotation et le vecteur de translation, pour mieux s’ajuster aux mesures obtenues.

e Un choix incorrect du modéle de caméra peut aussi produire ces phénoménes. Plusieurs modéles
simplifiés utilisés comme approximations du modéle sténopé requiérent d’étre employés uniquement
si certaines conditions sur la scéne observée ou sur les propriétés internes de la caméra sont satisfaites
(voir section 3.2). Cependant, si la caméra se déplace vers une position ou ces conditions ne sont
pas satisfaites, les objets incrustés sembleront s’écarter progressivement des positions attendues.

Dérive. Le besoin fondamental des applications de la RA est d’étre capable d’estimer les paramétres

du modéle de caméra continuellement avec une bonne précision méme pendant des périodes de temps arbi-
trairement longues et pour des mouvements quelconques de l'utilisateur. Dans la pratique, cette condition
n’est pas toujours satisfaite et cela peut dépendre de la méthode utilisée pour effectuer ’étalonnage : la
qualité des résultats obtenus avec les systémes basés modéle dépend principalement de la position de la
caméra par rapport & l'objet utilisé et les mouvements de la caméra sont limités dans le but d’observer
toujours un ensemble de caractéristiques de ’objet de calibrage suffisant pour faire ’étalonnage.

D’autres systémes, plus autonomes, utilisent la rigidité de la scéne pour établir des contraintes qui

nous permettent de calculer le déplacement relatif de la caméra effectué entre un couple d’images (e.g.
la contrainte épipolaire [WHA89, MF92|, des homographies pour les régions coplanaires [SFZ00] ou les
caméras rotatives [Har94a]). Ces systémes calculent le positionnement de la caméra par la composition
des mouvements relatifs entre les vues d’une séquence d’images. Cependant, il existe des erreurs dans
I’estimation des déplacements relatifs, en raison du bruit sur les mesures ou des erreurs d’approximation,
méme si ces erreurs individuellement semblent modestes par rapport au déplacement effectué. En raison
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F1a. 3.3 — Comparaison entre ’estimation faite au moyen d’une méthode de recalage séquentiel [SB023a] et
la valeur réelle d’une des composantes du point de vue (). L’écartement graduel entre les deux courbes
met en évidence le probléme de dérive des paramétres.

du caractére incrémentiel de ces systémes, les erreurs sur les déplacements relatifs s’accumulent au fur et &
mesure occasionnant une dérive progressive des paramétres de la caméra (figure 3.3). En conséquence, on
observe des erreurs d’accord visuel entre les objets de synthése et de la scéne, irrégularités qui augmentent
lorsqu’on prolonge la durée d’utilisation du systéme.

Certaines techniques ont été proposées pour remédier & ce probléme :

e Certaines approches cherchent & réduire les erreurs d’estimation des déplacements relatifs, soit en
régularisant les paramétres au moyen d’un modéle de prédiction de mouvement (e.g. par filtrage de
Kalman [Gag99, DM02]), soit en réduisant le nombre de degrés de liberté du modéle de mouvement
relatif [Tor97, CMO0O] lorsqu’on juge que le vrai déplacement ne change que certains paramétres
(e.g. rotations, translations).

e D’autres techniques visent & calculer périodiquement le point de vue & l'aide des marqueurs ou

des éléments de référence sur la scéne dont la structure est connue. Ils utilisent habituellement des
approches séquentielles pour la mise & jour du point de vue, ce qui présente des avantages lorsque
les éléments de référence ne sont pas totalement visibles dans les images, ou quand 'approche
séquentielle est requise pour répondre & une exigence de vitesse de calcul; de telle facon que les
marqueurs sont seulement utilisés pour mettre & jour éventuellement les estimations.
D’autres applications ont lieu dans des environnements ot il n’est pas possible d’installer des mar-
queurs ni de faire une reconstruction compléte de la scéne par avance. Dans ces cas, une reconstruc-
tion séquentielle en ligne est souhaitable. Des nouvelles approches s’orientent vers une obtention
causale de la structure et du mouvement [CFJS02, DM02]. Ces approches sont dédiées au calcul
du positionnement de la caméra et non précisément 4 la reconstruction de la scéne, et le résultat
est plutot un modéle géométrique sans structure (une carte d’éléments facilement identifiables de
la scéne) souvent formé par un ensemble de points.

e Quelques méthodes ont été récemment développées pour faire la mise en correspondance de points
pour des déplacements longs, & 1’aide de descripteurs affines de régions [FTGO1] ou affines et inva-
riants & 1’échelle (comme la méthode SIFT [Low04]). Ces approches permettent le suivi de primitives
entre deux vues éloignées d’une méme scéne, en évitant I’accumulation d’erreurs due & ’estimation
incrémentielle des paramétres.

Latence. Dans les applications en temps réel, d’autres incorrections proviennent du délai entre le
processus d’acquisition d’images avec la caméra et le rendu des objets de synthése, ce qui peut occasionner
un décalage entre les objets ajoutés par rapport aux éléments de la scéne. Ce phénoméne est plutdt lié
aux problémes de synchronisation entre les dispositifs physiques (d’acquisition d’images et d’affichage) et
le temps requis par les processus de recalage, d’incrustation d’images et de visualisation.

Néanmoins, dans cette thése nous considérons que la visualisation des images augmentées est effectuée
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sur une sortie vidéo; c’est & dire, laffichage est fait sur le moniteur auquel sont superposées I'image de
synthése et 'image du monde réel par des techniques de mixage vidéo. Dans ce cas, il n’existe pas de
probléme de latence car I'image acquise par la caméra (et employée pour le processus de recalage) est la
meéme que celle utilisée pour le mixage.

3.2 Choix du modéle de caméra

Le modéle de caméra établit la relation analytique entre les coordonnées 3D du monde et leurs
coordonnées 2D correspondantes sur 'image. Cette relation doit étre fidéle au vrai processus de formation
d’images.

Diverses représentations de caméras peuvent étre introduites dans un systéme basé vision : modéles
perspectifs, affines, ou Euclidiens, entre autres. Comme les modéles de caméras sont basés sur des hypo-
théses géométriques différentes, chaque modéle posséde des caractéristiques particuliéres. Pour examiner
I’adéquation d’un modéle géométrique déterminé, il est nécessaire d’évaluer si le modéle s’ajuste aux
besoins des applications du systéme.

Dans cette section, nous évoquons les modéles de caméra les plus fréquemment signalés dans la littéra-
ture, leurs caractéristiques géométriques, leurs propriétés qui nous permettent de les considérer davantage
pour certains types d’applications, ainsi que quelques exemples de systémes de RA qui emploient ces mo-
déles. A la fin de cette section, nous discutons des critéres & prendre en compte pour mieux choisir le
modéle de la caméra en fonction des besoins de chaque application.

3.2.1 Classement des modéles de caméra
Modéle général de projection

Le modéle générique de caméra est défini comme la transformation de I’espace projective P? vers
’espace projective P2. Les modéles de caméra décrits dans cette section peuvent étre représentés par une
matrice P, de dimensions 3 x 4, telle que les points X; = (z;,yi,2i,1)T de I'espace 3D sont liés & leurs
projections correspondantes U, = (ui,v5, 1)T sur le plan image par la relation :

U, ~P,X; (3.1)

Lorsque la matrice P, est exprimée en vecteurs lignes, les coordonnées des projections sur le plan
image peuvent étre écrites comme :

i Pl \ s 1 p1 - X;
T Vi P3 - X; P2 - Xz

Le terme (p3 -Xi)_l (appelé de division perspective) sert & représenter les positions U; de Pespace
projectif P? en leurs coordonnées homogénes. Ce terme joue un réle important dans la caractérisation
du modéle de la caméra, car il dénote le rapport entre la profondeur d’un point 3D et sa projection, ce
qui nous permet d’établir les propriétés géométriques de chaque modéle de caméra, comme on expliquera
dans les sections suivantes.

Approximations de la projection perspective

Le modéle de projection perspective est le modéle le plus général suivant la relation (3.1). Bien que ce
modéle soit le plus souvent cité dans la littérature du domaine, des simplifications de ce modéle doivent
parfois étre imposées afin d’obtenir des modéles plus simples ou plus maniables dans des situations
particuliéres.

Les autres modéles de caméra (affine et orthographique a l’échelle) abordés dans cette section peuvent
étre considérés comme des approximations :

e numériques (développement de la transformation perspective en séries de Taylor limité & un ordre

précis) :
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— le modéle de caméra affine est une approximation au premier ordre,
— tandis que le modéle orthographique a l’échelle est une approximation d’ordre zéro;

e géométriques : en faisant intervenir des transformations plus simples, telles que des projections
paralléles vers un plan auxiliaire (voir figures 3.4 et 3.5), souvent en utilisant un point de 1’espace
comme référence (e.g. un point de la scéne représentant la profondeur moyenne).

Hiérarchie des modéles

Les modéles de caméra perspective, affine, et orthographique a 1’échelle, peuvent étre organisés hiérar-
chiquement (figure 3.4-a), en trouvant le modeéle de projection perspective au sommet de la classification.

Le modéle affine (section 3.2.3) introduit les contraintes pI = (0,0,0,1)T sur les coefficients de la
matrice de projection Pg. Ainsi, le modéle affine peut étre considéré comme une sous-classe du modéle
de projection perspective, et en méme temps une approximation numérique et géométrique de ce modéle.

Au méme titre, la projection orthographique & I’échelle (section 3.2.4) est un cas particulier d’une
caméra affine, et une approximation des deux représentations antérieures.

Des détails sur ces modéles sont décrits par la suite (sections 3.2.2 & 3.2.4).

Unification des modéles projectif, affine, et orthographique a I’échelle

Certains auteurs ont proposé des modéles de caméras généraux incorporant les modéles cités ci-dessus :
Sturm [Stu97b] propose une formulation unifiée des modeéles perspectif et affine, dont le repére de la
caméra a été déplacé du centre de projection vers le point principal (inspiré du travail de Szeliski et Kang
[SK96]), ce qui permet d’étendre le modéle sténopé pour gérer les caméras ayant le centre de projection
a infini (caméras affines, voir section 3.2.3). Cette formulation est équivalente a celle de [Lin99] qui
propose une représentation générale de la projection incorporant les trois modéles : perspective, affine, et
orthographique a l’échelle. Dans cette représentation, la matrice P, est décomposée comme :

oy S AButpuo (1—p)va R t
P, =K,E, = 0 ay ABv+twpve (1—p)v (OT 1) (3-3)
0 0 m 1—p

La matrice de paramétres extrinséques Eg (définie avec six degrés de liberté) transfére les points du
repére du monde au repére de la caméra.

La matrice généralisée de paramétres intrinséques K, est une prolongation & une matrice 3 x 4 de
la matrice de paramétres intrinséques du modéle sténopé. On distingue deux types de paramétres dans
cette matrice : les paramétres intrinséques de la caméra {au, Qo U0, V05 Bus Bus Yus Vo sk} et les paramétres
modaux {p, A} qui servent & choisir 'un des modéles de caméra de la fagon suivante :

| Modéle |
Projection perspectif pure
Projection affine

Projection orthographique a 1’échelle

O = Of >
O O =HTE

Cependant, ces modéles généralistes ont été utilisé uniquement comme une description unifiée des
différents modéles de caméra, mais des méthodes d’étalonnage spécifiques a ces représentations n’ont pas
encore été développés. Pourtant, les modéles de caméra ici abordés sont normalement utilisés de maniére
indépendante dans les différentes applications.

3.2.2 Modéle de projection perspective

Le modéle de caméra le plus fréquemment utilisé dans les systémes de vision par ordinateur est le
modéle de projection perspective (ce modéle a été présenté en détail dans le chapitre 2). L’hypothése
géométrique fondamentale de ce modéle consiste & supposer que tous les rayons qui lient un point dans
Pespace avec sa projection correspondante sur le plan image concourent vers un point, nommé le centre
de projection perspective (figure 3.4-b).
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FiG. 3.4 — (a) Hiérarchie des modéles de caméra : (b) perspective, (c) affine et (d) orthographique &
’échelle.
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FiG. 3.5 — Représentation géométrique des projections perspective, para-perspective et orthographique &
Iéchelle [HCD94].
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De maniére générale, les coordonnées d’un point dans ’espace X; et sa projection sur le plan image U;
sont liés par la matrice 3 x 4 de projection P selon la relation : U; ~ PX; (éq. 3.1). Comme les coefficients
de la matrice P sont déterminés & un facteur d’échelle prés, le modéle de projection perspective a donc
11 degrés de liberté.

L’emploi du modéle de projection perspective présente plusieurs avantages :

e le modéle décrit une approche satisfaisante du processus de formation d’images pour un grand

nombre de dispositifs optiques;

e comme la matrice de projection perspective collecte 3 la fois les paramétres intrinséques de la caméra,
et le point de vue, toute variation soit dans le mouvement de la caméra soit dans ses paramétres
internes peut étre considérée par ce modéle;

¢ il existe dans la littérature une grande diversité d’algorithmes pour I’étalonnage de ce modéle, ainsi
que des analyses comparatives de ces méthodes.

On trouve des approches proposant des solutions directes en résolvant un systéme linéaire d’équations
comme les méthodes de Faugeras-Toscani [FT87] ou de Hall [HTMS82] ; des méthodes linéaires itératives
pour améliorer le conditionnement des systémes d’équations et la réduction du biais dans les estimations,
tel que P’approche de Kanatani [Kan93b]; il existe aussi des solutions basées sur des méthodes d’opti-
misation non linéaires (e.g. [JMO01] en utilisant la méthode de Levenberg-Marquardt) généralement plus
précises (mais souvent sensibles & ’estimation initiale requise) et qui nous permettent d’incorporer divers
types de mesures d’adéquation : les erreurs de reprojection au carré, des estimateurs robustes (médianes,
moindres carrés réduits, M-estimateurs [Hub81]).

Plusieurs systémes de RA utilisent la projection perspective pour effectuer le suivi de la caméra et la
fusion d’images. Par exemple, la méthode de Seo et Hong [SHOO], ou tous les coefficients de la matrice de
projection de la caméra virtuelle sont estimés & chaque prise de vue, & partir des correspondances 3D-2D
d’un ensemble de points.

Malgré la flexibilité de ce modéle & s’adapter & différents types de dispositifs d’acquisition d’images et
de leurs applications, le nombre de paramétres & estimer pour la matrice de projection dépasse souvent le
nombre de degrés de liberté nécessaires pour représenter les manceuvres de la caméra dans des situations
courantes (e.g. lorsque les paramétres internes de la caméra ne varient pas). Donc, ’estimation simultanée
des onze paramétres du modéle entraine des problémes de stabilité dans les calculs qui se traduisent
en problémes de positionnement de la caméra virtuelle et en conséquence de la perception des images
augmentées.

3.2.3 Modéles de projection affine et para-perspectif

Le modéle de projection para-perspective a été d’abord énoncé et utilisé par Ohta [{OMS81] comme
une approximation de la projection perspective dans le probléme de reconstruction 3D. Il fut ensuite
étudié par d’autres auteurs tels que Aloimonos [Alo90], Horaud et al. [HDL97|, Lingrand et al. [LV96].

Approximation numérique de la projection perspective

Le modéle para-perspectif est une approzimation de premier ordre par série de Taylor de la fonction
de projection perspective.

En général, lorsque une fonction g(X) est évaluée autour d’une valeur de référence Xg, son approxi-
mation de premier ordre est calculée par : g(X) ~ g(Xq) + Vg(Xo) - (X — Xj).

Etant donné un point de la scéne X = (z,y,2)7 et le point de référence Xo = (x0,%0,20)" dans le
repére de la caméra, ainsi que la fonction U = g(X) associée & la projection perspective de X sur le plan
de 'image (d’aprés ’équation 3.2), le résultat de Papproximation limitée au premier ordre de la série de
Taylor pour cette fonction est :

~ - ’

w @, (, _ (z=z0)z0 + s y— (z—z0)¥0) 4 40
~ — Z (x Z ) Z ( z )
v ( v ) 0 Z‘—go (y _ (z_}g)yo) +v00 (3.4)

i 7 ! . . ~ ~ M
ol oy, @, et s, sont les paramétres intrinséques du modéle perspectif pure.
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Alors, on obtient que les coordonnées (u,v) de la projection para-perspective d’un point sont exprimées
comme une fonction linéaire des coordonnées 3D correspondantes (z,y, z)-

Approximation géométrique

De maniére géométrique, le résultat (3.4) peut étre interprété comme une transformation a deux stades
(voir figures 3.4-c et 3.5) :

1. Le point X est d’abord projeté sur un plan euziliaire (paralléle au plan image et passant par le
point de référence Xo) au moyen d’une projection paralléle dont la direction est déterminée par
CXj (le rayon partant du centre optique de la caméra vers le point de référence Xg). La projection
de X sur le plan auxiliaire est donc le point intermédiaire X’ :

T
x’:x+<1_i)x0=<x—@(z—zo), y—y—o(z—zo), Zo)
20 20 20

2. Le point X' est ensuite projeté sur le plan image en utilisant une projection perspective. Comme le
plan auxiliaire est paralléle au plan image, cette deuxiéme étape est équivalent a une transformation
affine 2D des deux premiéres coordonnées du point X .

Equivalence avec le modéle de projection affine

D’aprés ’équation (3.4), et en utilisant la représentation (3.3), le modéle para-perspectif peut étre
défini par la matrice :

oy Sk Pu Tu R t g1 Q12 13 14
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ot les correspondances 3D-2D satisfont la relation U; ~ qu(i, tel que :

; Q- X;

Tout modéle ayant la forme (3.6) est dénommé affine et posséde la propriété de préserver la co-
linéarité des points projetés et les proportions des distances de leurs projections. Donc, le modéle de
caméra para-perspective appartient 4 ’ensemble de transformations affines. D’ailleurs, Basri [Bas94] a
démontré I’équivalence entre les transformations para-perspectives et les transformations affines. Une
transformation affine quelconque peut donc étre considérée comme une version non calibrée d’une ca-

méra para-perspective [WB96b] (dont la matrice de paramétres intrinséques K, n’est pas explicitement
attribuée).

Caractéristiques du modéle de projection affine

Les principales caractéristiques de ce modéle sont :

e une caméra affine a 8 degrés de liberté;

e la projection affine est une transformation strictement linéaire dans les coordonnées inhomogénes
des correspondances 3D-2D ;

e comme la sous-matrice 3 x 3 gauche de la matrice de projection P, est singuliére, le centre de
projection du modéle est placé a I'infini et les rayons de projection de tous les points dans ’espace
sont paralléles [HZ00].

Exemples d’applications

Le modéle para-perspectif a été utilisée par plusieurs auteurs comme une approximation de la projec-
tion perspective [Alo90, HCD94] pour les problémes de reconstruction de formes & partir de textures ou
de contours, ainsi que pour I'estimation du positionnement de la caméra.
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Par rapport au probléme de positionnement, Poelman et Kanade [PK94] ont suggéré une méthode
pour le calcul linéaire des coefficients du modéle para-perspectif, et I’obtention du point de vue d’aprés
ces coeflicients & I’aide d’une méthode de factorisation de la matrice P, (éq. 3.5) du modéle. Horaud et al.
[HDL97] proposent autrement un algorithme itératif pour estimer le point de vue (lorsque les paramétres
intrinséques du modéle sont fixés) en utilisant des approximations para-perspectives de la projection.

Kutulakos et Vallino [KV96] proposent un systéme de RA qui utilise une représentation affine générale
de la caméra. Ils exploitent la linéarité du modéle affine de méme que la réduction du nombre de degrés
de liberté par rapport au modéle sténopé, pour obtenir un systéme facile & mettre en ceuvre, dans le
sens que trés peu de connaissances a priori sont exigées : on ne requiert pas d’information de la caméra
ni de la structure de la scéne. Le systéme requiert que quatre points non coplanaires soient indiqués
par l'utilisateur sur une paire d’images au début de l’application, puis de les suivre tout au long des
déplacements effectués par la caméra. Ces points sont utilisés pour former une base du systéme de
coordonnées, composée par trois vecteurs non coplanaires. Ensuite, pour le rendu des objets virtuels, il
suffit d’exprimer les coordonnées 3D des objets comme une combinaison linéaire des vecteurs dans la
base, car les projections résultantes sont des combinaisons linéaires des projections des vecteurs de la
base.

Restrictions du modéle affine comme approximation du modéle perspective
La déviation de la projection affine par rapport & la projection perspective est donnée par :

Az

Xaff — Xpersp = (Xpersp - XO)
20
oll X,¢5 est la projection du point X selon le modéle affine, Xpersp est la projection du méme point selon
le modéle perspectif, x¢ est la projection sur le plan image du point de référence, et Az est la différence
de profondeur entre le point X de la scéne et le plan d’approximation [HZ00].

D’aprés cette relation, on déduit que ’écart entre les projections affine et perspective d’un point est
réduit si :

e les différences Az de profondeur (ou relief) des points observés sont faibles par rapport & la pro-

fondeur zg du plan d’approximation ;

e les distances entre les points 3D observés et la droite auxiliaire CXq sont réduites.

L’utilisation du modéle affine est donc similaire au modéle perspectif seulement si les conditions
décrites ci-dessus sont satisfaites.

La premiére condition dépend de la distribution dans ’espace des points de la scéne par rapport a la
position de la caméra, et du choix du point de référence (ordinairement choisi comme la position moyenne
des points de la scéne). Le modéle affine n’est pas une approximation convenable du modéle perspectif,
si la scéne contient des éléments & des niveaux de profondeur trés différents.

La deuxiéme condition dépend de la position des points autour de la droite auxiliaire. Pour cette raison,
les images acquises par une caméra avec une distance focale grande respectent mieux ces conditions (car
leur champ de vue est réduit) que dans le cas ou la distance focale serait plus petite.

3.2.4 Modéle de projection orthographique a ’échelle

Cette approximation de la projection perspective, a été introduit dans les travaux de Dementhon et
Davis [DD92, DD95] et Soatto [SP95]. On rencontre également ce modéle sous les noms de projection pers-
pective faible ou orthographique graduée. 11 s’agit d’un cas particulier de ’approximation para-perspective
ou le point de référence se trouve sur l’axe optique de la caméra.

Approximation numérique de la projection perspective

Du point de vue numérique, le modele orthographique a ’échelle estime le terme de division perspective
de I’équation (3.2) par une approzimation d’ordre zéro de sa série de Taylor, (p3 - X;)™! ~ (p3 - Xo) 71,
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de telle maniére que :
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Cela signifie que la profondeur z; = 29 + Az; (par rapport au plan image) de n’importe quel point sera
estimée constante et égal & z9. Ceci est équivalent & une projection orthogonale des points de la scéne sur
le plan auxiliaire Z = zg, suivi d’un changement d’échelle sur I’image résultante (ce qui donne son nom
au modéle).

Caractéristiques du modéle

Concrétement, il s’agit d’un cas particulier de la projection para-perspective dont la droite auxiliaire
est l’axe optique de la caméra (voir fig. 3.4-d).
Ce modeéle a 7 degrés de liberté, et sa matrice correspondante (selon la représentation 3.3) a la forme :

Oy Sk 0 Yu
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L’approximation du modéle de projection perspective par une projection orthographique & 1’échelle
est valable dans conditions analogues & ’approximation affine (voir section 3.2.3). Ceci est traduit dans
le contexte particulier d’une orthographie & 1’échelle par :

e les variations de relief des points dans la scéne doivent étre réduites au regard de la profondeur zg

du plan auxiliaire ;

e les écartements entre les points observés de la scéne et I’axe optique de la caméra doivent étre petits.

Un algorithme de calcul du positionnement basé sur le modéle orthographique a I’échelle

Comme les conditions d’approximation décrites ci-dessus limitent le nombre de situations pour les-
quelles les modéles approximatifs sont comparables au modéle de projection perspective, une utilisation
moins contrainte de ces représentations consiste & utiliser I'un des modéles simplifiés pour obtenir une
représentation initiale de la caméra et raffiner cette premiére transformation jusqu’a atteindre une para-
métrisation perspective.

Dementhon et Davis [DD95] emploient ce principe pour calculer le point de vue de la caméra, en
utilisant la connaissance d’au moins quatre points non coplanaires de la scéne et de leurs projections sur
limage. Leur approche introduit la réécriture des équations de la projection perspective (3.2) en fonction
de 'ensemble de résidus entre les projections prédites par le modéle perspectif et les projections prédites
par son approximation orthographique & I’échelle (un facteur résiduel pour chaque point). Etant connus
ces résidus, on peut calculer le point de vue par des méthodes linéaires directs. La premiére estimation
du point de vue est faite en supposant que le vrai modéle de projection est orthographique & I’échelle
(c’est & dire, en fixant les résidus & zéro). Le nouveau point de vue est employé pour recalculer les résidus,
qui sont & leur tour utilisés pour raffiner I’estimation du point de vue, et ainsi successivement jusqu’a la
convergence.

Cet algorithme a ’avantage de se passer d’une estimée initiale du point de vue. D’aprés quelques tests
[DD95, SP95], I’algorithme converge normalement vers des valeurs proches du véritable point de vue,
méme si les résidus sont élevés, & condition que les points utilisés de la scéne se trouvent approximative-
ment distribués autour de I’axe focal.

Néanmoins, pour cette méthode, il est nécessaire de connaitre au préalable le rapport entre la distance
focale et la profondeur du plan auxiliaire, pour obtenir I’échelle du modéle. D’ailleurs, des erreurs dans
la détermination de cette échelle peuvent occasionner des déviations sur le point de vue calculé [MCO00a].
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3.2.5 Modéle Euclidien

Plusieurs applications de vision par ordinateur ont pour finalité ’obtention d’information métrique
telles que : la trajectoire de la caméra (e.g. dans la navigation robotisée), la reconstruction tridimension-
nelle d’objets ou la mesure de la taille de certains éléments de la scéne observée.

Dans les différents cas, la solution est liée & ’obtention de la transformation entre le systéme de
référence désigné dans la scéne (le repére du monde) et le repére de la caméra, dont la transformation
observée est Euclidienne. Le modéle de cette transformation a donc 6 degrés de liberté et est de la forme :

R t)\ g
(o7 1)

Ce modéle correspond & la matrice des paramétres extrinséques du modéle général de projection (éq. 3.3).
Les algorithmes de calcul du point de vue par des techniques de vision se classifient essentiellement
en deux groupes :
¢ Des méthodes ou la matrice de projection générale est d’abord déterminée et ensuite les para-
meétres extrinséques sont extraits (normalement par factorisation de cette matrice) : par exemple,
la méthode de Faugeras-Toscani [FT87] pour le modéle de projection perspective, ou la méthode
de Poelman-Kanade [PK94] pour le modéle para-perspectif.
¢ D’autres méthodes utilisent ’hypothése courante que les paramétres intrinséques sont connus au
préalable au moyen d’un processus de pré-calibrage, en estimant uniquement le positionnement de
la caméra. Quan et Lan [QL98] précisent que le point de vue peut étre calculé de maniére unique et
estimé linéairement & partir de quatre points de référence en position générale et connue. D’autres
méthodes proposent un calcul direct du point de vue & partir de correspondances entre points
(Horaud [HCLL89]) ou entre lignes (Lowe [Low92]).
Une compilation et analyse des différentes techniques a été proposée par Haralick [HLONO91].

3.2.6 Comparaison entre différents modéles de caméras

Le choix du modéle de caméra requiert aussi de mesurer la justesse avec laquelle le modéle prédit la
position sur "image ot un point donné sera placé. Une mesure typiquement utilisée en RA est l’erreur de
reprojection. Cobzas et Jagesrsand [CJ03] ont proposé une étude basée sur ce critére d’évaluation pour
analyser comment le choix du modéle de la caméra peut affecter la précision du recalage. Ils comparent
expérimentalement les modéles affine, Euclidien, orthographique & ’échelle, et perspectif, en utilisant
deux ensembles de points sur la scéne, I’un pour ’obtention des paramétres de chaque modéle, et 'autre
pour valider ’erreur de reprojection entre les positions détectées et attendues.

D’aprés cette évaluation, les erreurs de reprojection pour les modéles affine et projectif sont inférieures
a celles obtenues avec les modéles Euclidien et orthographique & 1’échelle. Les auteurs expliquent que
Perreur élevée obtenue pour le modéle Euclidien peut étre due & une erreur sur le processus d’auto-
calibrage ; c’est a dire, & d’autres facteurs que le modéle de caméra utilisé.

Toutefois, les distributions des primitives utilisées par [CJ03] dans leurs expériences ne sont pas
suffisamment variées pour mettre en évidence les propriétés des différents modéles : I’adéquation des
modéles approximatifs de la projection perspective varie en fonction des différents niveaux de zoom de
la caméra, de la distance entre la caméra et 'objet de calibrage, ainsi que des différences de profondeur
dans les objets de calibrage observés.

Lorsque P’erreur de reprojection est utilisée comme critére d’évaluation, le modéle de projection pers-
pective se présente comme une approximation satisfaisante d’une grande variété de dispositifs d’acquisi-
tion d’images.

Les autres modéles de cette section, qui peuvent étre considérés & la fois comme des approximations
numériques ou géométriques du modéle de projection perspective, semblent plus stables grace a la di-
minution du nombre de paramétres 3 estimer, & leur linéarité, et permettent en général un calcul plus
robuste de leurs paramétres méme avec un faible nombre de données [SP95, DD95, KV96].

Néanmoins, la validité des approximations du modéle de projection perspective est limitée et dépend
principalement des facteurs suivants :
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Le type de la scéne. Les primitives de référence ne doivent pas disposer des différences de relief
importantes par rapport & la distance entre ’objet et la caméra.

La position de la caméra. Les points utilisés pour I’étalonnage du modéle ne peuvent pas étre trop
éloignés de ’axe focal.

Pour obtenir des résultats plus précis dans le calcul du point de vue, Soatto et Perona [SP95] suggérent
que, lorsqu’on utilise des modéles simplifiés de caméras, 'objet de calibrage doit étre visé approximative-
ment au centre de I’image, ainsi les points de calibrage se trouveront prés de ’axe optique de la caméra.
Cependant, cette stratégie peut étre inadéquate dans les applications ol les mouvements de la caméra
par rapport a la scéne ne sont pas contraints, comme c’est le cas pour la RA.

Les paramétres intrinséques de la caméra. Les images acquises avec une caméra dont la distance
focale est grande préservent la condition d’un champ de vue réduit. Les distances des points de référence
a laxe focal sont alors petites par rapport aux distances entre les points et le plan image.

Lorsqu’on peut garantir ces conditions, les modéles simplifiés constituent une approximation satisfai-
sante de la projection perspective. Cependant, les applications qui requiérent une grande flexibilité, soit
dans le type de scéne, soit les mouvements de la caméra ou les variations des paramétres intrinséques,
nécessitent de considérer un modéle plus général tel que le modéle perspectif.

Dans le choix du modéle de caméra, outre la mesure d’adéquation du modéle aux images acquises,
on doit également prendre en compte les caractéristiques des méthodes employées pour 1’estimation des
paramétres : si les approches des solutions sont linéaires ou des techniques d’optimisation non linéaires
sont nécessaires ; si on requiert d’effectuer des calculs itératifs ou s’il existe des solutions directes. Il est
aussi recommandable d’évaluer la robustesse des estimations par rapport aux données en entrée et pour
les méthodes itératives, il faut examiner la sensibilité de la méthode aux solutions initiales ainsi que les
conditions de convergence de la méthode.

3.3 Approches pour améliorer la stabilité

La cohérence temporelle est fréquemment affectée par 'utilisation de méthodes de calcul qui estiment
invariablement la totalité des paramétres, méme lorsqu’un nombre réduit de variables est concerné.

11 est donc important d’utiliser toute information additionnelle qui contribue & améliorer la stabilité :
connaissance sur les mouvements de la caméra, contraintes sur les paramétres internes ou sur la structure
de la scéne, etc. Par exemple, lorsque la caméra se déplace sur un dispositif robotique, il est possible
d’inclure des prédictions sur la vitesse et la trajectoire de la position de la caméra. Ou bien, on peut profiter
de la présence de structures planes dans plusieurs types de scénes (tant a ’extérieur qu’a I’intérieur) pour
utiliser des transformations plan & plan dans le mouvement rigide.

Dans cette section, nous citons différentes stratégies qui ont été adaptées aux systémes de RA pour
intégrer des connaissances complémentaires.

3.3.1 Approche multi-image : ’ajustement de faisceaux

Bien qu'’il existe des systémes de suivi d’'une caméra basés sur ’analyse d’une seule image ou d’un
couple d’images, certaines approches suggérent d’utiliser un plus grand nombre d’images afin d’exploiter
les multiples observations des primitives pour améliorer la stabilité des résultats.

La méthode d’ajustement de faisceaux [TMHF00] utilise les observations de primitives sur plusieurs
images pour calculer simultanément la structure de la scéne ainsi que les paramétres de la caméra.

Dans cette méthode, on minimise une fonction d’erreur globale qui a comme variables, les paramétres
de la caméra & chaque prise de vue ainsi que les positions 3D des points suivis. Une fonction fréquemment
employée est la vraisemblance de la reconstruction des positions 3D & partir des correspondances de
primitives dans les images [BS01], qui est normalement la somme des erreurs de reprojection au carré.
D’ailleurs, on peut incorporer certaines informations & cette fonction d’erreur, comme des contraintes sur
les primitives (e.g. coplanarité [Bar00]) et sur les paramétres (si certains paramétres restent constants au
long de la séquence ou si certains valeurs sont connues a priori [TMHFO00]).
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Les résultats obtenus au moyen de cette méthode semblent assez robustes grace & ’emploi des cor-
respondances de primitives sur plusieurs images. Les multiples observations effectuées nous permettent
d’explorer différentes distributions des indices ainsi que d’améliorer la mise en correspondance des primi-
tives.

Le nombre de variables & calculer simultanément augmente en fonction du nombre d’images et de
primitives suivies, et par conséquent, la complexité du systéme d’équations & résoudre devient aussi
plus grand. Bien qu’il existe des mises en ceuvre utilisant des méthodes efficaces d’optimisation et de
manipulation de matrices creuses (employées fréquemment pour cette technique), la quantité de données
a traiter au moyen de cette méthode est contraint par la vitesse de calcul demandée au systéme. Il existe
donc un compromis entre le temps de calcul et le nombre d’images & traiter, mais en méme temps un
nombre d’images plus élevé peut contribuer & améliorer la précision.

Lorsqu’on souhaite utiliser les paramétres résultants d’un ajustement de faisceaux pour effectuer la
superposition d’objets virtuels sur les images de la scéne réelle (la méme séquence utilisée pour effectuer
Pajustement), la phase d’ajustement doit toujours précéder la phase d’augmentation d’images, car la
reconstruction des points de la scéne et le calcul des paramétres de la caméra sont obtenus simultanément.
Dés lors, cette technique est employée réguliérement dans les méthodes hors ligne ; par exemple, pour la
réalisation d’effets spéciaux pour le cinéma en phase de post-production. Mais son utilisation dans les
systémes en temps réel (tels que les applications de la RA) est souvent limitée a effectuer la reconstruction
de la scéne comme une étape préliminaire du processus, en employant par la suite une méthode de suivi
de la caméra basée modéle.

3.3.2 Construction de cartes et localisation simultanées

Certaines systémes de RA doivent étre utilisés dans des environnements ot la structure n’est pas
connue auparavant. Une possibilité pour affronter cette limitation consiste & reconstruire la scéne au fur
et & mesure du déroulement de ’application et utiliser le modéle obtenu de la scéne pour se repérer
dans l'environnement. Cependant, cette stratégie doit étre réduite en complexité, lorsque les processus
de reconstruction et de localisation doivent se développer en temps réel.

Si le systéme est contraint en temps de calcul, seul un nombre réduit de points (dits points clés)
peut étre calculé. En réalité, I’ensemble des points clés récupérés est limité et dépourvu de structure.
Cependant, le principal but de cette stratégie n’est pas ’obtention d’une reconstruction précise de la scéne
mais 'emploi de cet ensemble de points clés (appelé carte causale) comme une démarche intermédiaire
pour P’estimation du positionnement de la caméra.

Quelques approches [GRST02, DM02| ont été proposées pour estimer la position de certains points
clés de la scéne et, en méme temps, employer ces points pour estimer la localisation de la caméra.

Au départ de I'application, la position de la caméra peut étre estimée, dans les toutes premiéres images
de la séquence, soit par une localisation basée modéle [DMMO3] soit par la construction d’une carte hors
ligne utilisée ensuite pour la localisation en ligne.

Aprés cela, la mise & jour du positionnement de la caméra s’effectue de maniére itérative en deux
étapes :

e Dans la premiére étape, le positionnement de la caméra est estimé en utilisant la carte des points

clés.

e Dans I’étape d’apprentissage, les positions des points clés de la carte causale sont raffinées, en
utilisant leurs positions précédentes et leurs incertitudes estimées, ainsi que la localisation calculée
de la caméra. Dans cette étape, des nouveaux points de l'image peuvent étre détectés et leurs
positions 3D calculées pour les additionner & la carte.

A la différence des méthodes qui réalisent la reconstruction de la scéne exclusivement dans la phase
d’initialisation, I’étape d’apprentissage de ces techniques n’est pas contrainte & la phase d’initialisation,
mais c’est un processus qui se répéte tout au long de 'utilisation du systéme pour raffiner les estimations
des points clés, et surtout pour introduire des nouveaux points de référence & la carte lorsque des nou-
veaux indices apparaissent dans les images. Ainsi, cette propriété facilite la conception des systémes plus
autonomes.

Cependant, le faible nombre de points clés sur la carte, ainsi que les incertitudes dans ’estimation de
leurs positions dans ’espace peuvent entrainer des erreurs dans le calcul du positionnement de la caméra,
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que pour les applications de la RA, se traduisent par des inconsistances dans les images augmentées.

3.3.3 Filtrage itératif

Un autre moyen fréquemment utilisé pour aborder le probléme de stabilisation du point de vue est
le filtrage itératif par inférence statistique, le filtre de Kalman étant la méthode la plus connue dans
ce genre. Cette technique nous permet d’incorporer des hypothéses de mouvement pour régulariser la
trajectoire de la caméra.

En général, le filtrage itératif combine les estimations faites par un modéle d’évolution des paramétres
(phase de prédiction) avec les nouvelles mesures qui sont incorporées de maniére incrémentielle pour
rectifier les prédictions (phase de correction).

Pour les systémes de RA, cette caractéristique itérative du filtre a permis la mise en ceuvre d’implé-
mentations pour aider a la prédiction des positions des primitives dans les images [Gag99] et le calcul
stable des paramétres de positionnement de la caméra en temps réel [Gen92, DMO02].

Un détail important & prendre en considération dans la conception d’un filtre itératif est la spécifi-
cation du modéle de mouvement dans la phase de prédiction. La performance de I’algorithme dépend
considérablement de la capacité de ce modéle & s’ajuster approximativement aux vrais déplacements de
la caméra.

L’utilisation d’un modéle de prédiction du mouvement peut s’avérer appropriée pour certaines situa-
tions, si ’évolution du mouvement est controlée ou approximativement connue [01i97]. Comme dans la
navigation robotique [DMMO03], ou les déplacements satisfont certaines hypothéses fréquemment impo-
sées : par exemple, que la vitesse ou D'accélération soient localement constantes. Cependant, plusieurs
auteurs ont signalé que le choix d’un modéle de mouvement n’est pas toujours facile pour certaines ap-
plications de la RA [Low92], car l'utilisateur peut déplacer la caméra de maniére arbitraire et parfois
imprévisible [RDLW96], par exemple, lorsque la caméra est portée a la main ou au-dessus de la téte de
I'utilisateur, attachée & un casque.

3.3.4 Sélection du modéle de mouvement

L’estimation du point de vue de la caméra est la plupart du temps effectuée sur ’ensemble des pa-
ramétres du modéle géométrique utilisé ; mais dans plusieurs situations, le vrai mouvement de la caméra
peut &tre contraint a la variation d’un sous-ensemble de ces paramétres (par exemple, dans le cas pano-
ramique, ou la caméra fixe). Si le type de mouvement effectué par la caméra a chaque déplacement était
connu, il serait possible d’améliorer la stabilité de l’estimation du point de vue en calculant seulement
les paramétres concernés par le mouvement effectué. Néanmoins, en pratique, nous ne connaissons pas
la fagon dont la caméra se déplace dans la scéne, et la plupart du temps, la seule information disponible
pour apprendre sont les images acquises.

Une stratégie pour choisir le type de mouvement le plus adéquat pour un déplacement particulier
consiste & tester plusieurs modéles de mouvement avec différentes restrictions (par exemple, en estimant
seulement les paramétres de rotation, ou de translation) et comparer 1’adéquation de chacun de ces
modéles au déplacement des primitives entre les images acquises en mesurant, par exemple, ’erreur de
correspondance. Cependant, avec cette méthode, le modéle le plus complexe sera toujours mieux adapté
aux données, puisque les variables supplémentaires permettent au modéle de s’ajuster non seulement au
vrai déplacement, mais aussi au bruit sur les données.

La sélection de modeles [Aka74, Boz87] est une méthode d’inférence statistique qui permet d’identifier
parmi une série de modéles, celui qui s’adapte le mieux & un ensemble de données bruitées. Les critéres de
sélection de modéles prennent normalement en considération deux termes : une mesure de précision (par
exemple, 'erreur de correspondance) et une mesure de complexité du modéle. Puisqu’un modéle complexe
tend & s’adapter mieux & I’ensemble de données que les modéles plus simples, le terme de complexité
établit une estimation statistique pour évaluer si les différences entre les mesures de précision sont dues
uniquement & 'augmentation du nombre de degrés de liberté, ou bien si les variables supplémentaires
servent & caractériser davantage le mouvement.

Le probléme de stabilisation dans le calcul du point de vue en utilisant la sélection de modéles a été
abordé par Matsunaga et Kanatani [CM00]. Leur idée est de classifier les mouvements de la caméra par
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modéle (stationnaire, panoramique, zoom, ...) de fagon a ce qu’un certain nombre de parameétres soit fixé
si cela semble adéquat.

Dans cette thése, nous reprenons ’approche de sélection de modéles pour stabiliser la trajectoire de
la caméra dans la méthode itérative multi-planaire (présentée dans le chapitre 2). Dans le chapitre 4 nous
examinons les performances de différents critéres de sélection, et nous montrons les résultats concernant
I’utilisation de la sélection de modéles pour notre méthode itérative.

3.4 Protocole de validation expérimentale

Avec Vobjectif de distinguer les facteurs qui affectent la performance d’un systéme de RA dans des
applications réelles, nous proposons un cadre d’évaluation expérimentale qui nous permet de mesurer les
critéres de qualité sous différentes situations pratiques. Le cadre expérimental a pour buts :

¢ d’identifier un modéle de caméra qui soit adapté & différentes conditions d’application ;

e d’établir la validité de certaines hypothéses de simplification des modéles;

e de déterminer les facteurs qui affectent la cohérence visuelle des images augmentées, ainsi que le

calcul du positionnement de la caméra.

Dans les deux sections précédentes, nous avons mentionné I'importance d’utiliser un modéle adéquat de
caméra ainsi que d’effectuer une estimation stable des paramétres de la caméra. Normalement, la réduction
du nombre de degrés de liberté augmente la stabilité des paramétres calculés. Toutefois, I'utilisation de
modéles simplifiés requiert d’examiner si cette amélioration en termes de stabilité n’est pas obtenue au
détriment de la précision des paramétres de la caméra. Certains travaux analysent les répercussions des
erreurs de calibrage pour le probléme du calcul simultané de structure et mouvement [CP00, AF98,
WHAR9, ZKO01]. Ces études s’intéressent spécifiquement a la maniére dont les erreurs sur les paramétres
intrinséques affectent le processus de reconstruction 3D & partir de deux vues.

Cependant, il n’y a pas de travaux qui analysent la facon dont l'impression visuelle et le calcul du
point de vue sont affectés par les erreurs de pre-calibrage, ou par les hypothéses de simplification souvent
utilisées, comme celle de la fixation du point principal au milieu de 'image. Ainsi, une partie de nos
travaux est dédiée & vérifier la validité de ces hypothéses fréquemment formulées pour simplifier le calcul
des paramétres de la caméra, ainsi qu’a examiner I’incidence des erreurs d’estimation de la distance focale
et le point principal sur la perception et le calcul du point de vue.

Nous avons décidé de faire des expérimentations sur des séquences d’images réelles, notamment pour
prendre en compte des perturbations existantes dans les situations pratiques, mais qui ne peuvent pas
étre facilement représentées par le modéle de la caméra.

Pour estimer les paramétres de la caméra de facon précise, les images ont été acquises en visant une
mire de calibrage (comme celle de la figure 3.1) ; puisque nous connaissons les positions 3D des cibles de la
mire, et du fait qu’il existe des méthodes de détection fine de projection de cercles, il est possible d’établir
des correspondances 3D-2D précises de ces points. Les paramétres de calibrage sont alors obtenus image
par image, en minimisant 'erreur de reprojection pour les cibles de la mire.

La facon dont les critéres proposés sont évalués dans nos expériences est décrite ci-dessous.

L’erreur de reprojection. En dehors des points de référence utilisés pour I'estimation des parameétres
de la caméra, des petits panneaux de validation ont été placés dans la scéne, I’'un parmi la distribution
de cibles de référence, les autres hors de cette distribution. L’erreur de reprojection est mesurée pour
chaque panneau en comparant les centres détectés et leur projection calculée au moyen des paramétres
de calibrage obtenus.

L’erreur de positionnement. Dans nos expérimentations, nous controlons les mouvements de la
caméra 3 l'aide d’une table robotisée. Dans ces conditions, les déplacements de la caméra sont connus &
chaque acquisition et peuvent étre comparés au point de vue estimé.

L’incertitude des paramétres. La méthode de propagation d’erreurs permet d’obtenir les matrices
de covariances des paramétres dans chaque image de la séquence.
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Ces matrices nous apportent en général une mesure de la fiabilité des paramétres calculés : elles nous
permettront d’établir des intervalles de confiance dans ’estimation des paramétres, de déterminer les
configurations les moins sensibles aux erreurs de détection de primitives, de mesurer les corrélations entre
certains paramétres du modéle de la caméra, d’identifier les paramétres qui affectent plus sévérement les
critéres d’évaluation proposés pour évaluer la performance du systéme, ainsi que de détecter les paramétres
critiques du modéle de la caméra.

L’évaluation visuelle. Pour effectuer une évaluation visuelle des résultats obtenus, nous ajoutons des
cones virtuels sur les disques réels des panneaux de validation. Cela nous permet d’examiner la concor-
dance entre les objets réels et virtuels, et ainsi de juger de la qualité perceptive des images augmentées,
notamment pour constater sur ’ensemble de la séquence les problémes dynamiques dus aux erreurs de
modélisation ou aux erreurs introduites sur les données d’entrée.

3.5 Estimation statistique d’incertitudes

Dans la présente section, nous présentons une bréve revue de la théorie de propagation d’erreurs, en
suivant la méthodologie proposée dans [HZ00] et [Kan96].

3.5.1 Propagation directe

Soient X € RM un vecteur aléatoire de moyenne X et matrice de covariance ¥; f : RM — RV une
fonction différentiable dans le voisinage de X ; et Y = f(X). Donc, ’approximation de premier ordre de
f(X) par séries de Taylor est exprimée comme :

(X + AX) = f(X) + JAX + O(AX?) (3.7)

ot AX = X — 7,_et J est la matrice jacobienne (les dérivées partielles de premier ordre de f par rapport
a X) évaluée en X.
La moyenne de Y est donc estimée comme :

EY|= E[f(X)+J(X -X)] = E[f(X)]+JE[X —X]
E[Y] ~ f(X)+0
ElY] = f(X)

La matrice de covariances de Y est définie par : V[Y] = E[(Y —Y)(Y —Y)*]. D’aprés I’équation 3.7,
Y-V (f(X) + J(X = X)) = (X) = J(X — X). Alors,

VY]~ E[J(X - X)(X = X)TJT] = JE[(X -X)(X -X)T|JT
VY] ~ JzJT

En résumé, d’aprés les approximations de premier ordre de la fonction f, Y est une variable aléatoire
de moyenne f(X) et matrice de covariances JEJ7T.

3.5.2 Propagation inverse

Le calcul de paramétres d’un modéle est souvent effectué en utilisant I’estimateur du maximum de
vraisemblance. La méthode peut étre décrite comme : soit X une variable soumise & une loi f de pa-
ramétres O, tels que X = f(0) (O sont les vrais paramétres qui décrivent I’ensemble de données non
bruitées X) et X = f(0©) + W, ott W est un vecteur aléatoire de moyenne 0 et de covariance ¥. La
méthode du maximum de vraisemblance postule que l’estimation O devrait étre celle qui maximise la
probabilité d’obtenir les valeurs observées sur X.

En général, 'optimisation est faite sur le logarithme de la vraisemblance, ce qui équivaut & minimiser
le terme —2log L, qui pour des distributions de probabilité Gaussiennes peut étre exprimé comme une
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fonction d’erreur de la forme || X — f(©)||s, C’est & dire, la distance de Mahalanobis entre les données X
et les estimations f(©) par rapport  la matrice de covariances 3.
En utilisant une série de Taylor de premier ordre, f peut étre exprimée comme :

f(©) = £(©) + Jo(A0) + 0(A6?)

ou Jg est le jacobien de la fonction f par rapport & I'ensemble de parameétres ©.

La minimisation du critére C' = || X — f(0)||s doit satisfaire les conditions d’un minimum local, c¢’est
4 dire :

° % =0;

. g;cz est symétrique définie positive.

D’aprés la premiére condition, ’estimation O doit satisfaire :
21X~ f©)= =0
90 7

= 2753 (X -X) - Jo(6-8)) =0
JES"1Je(0-0) = JIo (X - X)
60=0+ (2 o) JIT (X - X)
Cela signifie que I’estimateur 6 peut étre exprimé aussi par une transformation affine des données X :
6=0+A4A(X-X)

ou A = (Jg E]’IJ@Y1 Jg Y1, Alors, les estimations utilisées pour la propagation directe des erreurs
(voir section 3.5.1) peuvent &tre appliquées, de telle facon qu’on obtient :

E6] = ©
V(O] = AxAT = (JFo1Je) !

La deuxiéme condition des minima locaux équivaut & ce que

32
207!

soit symétrique définie positive. Cette condition est satisfaite lorsque ¥ est symétrique définie positive,
et Jo a le rang égal & la dimension du vecteur de paramétres ©.

Si ces conditions ne sont pas satisfaites, on dit que le systéme qui défini 'estimateur O est de rang
deéficient, donc on utilise ’estimation de covariances pour systémes sur-paramétrés [HZ00]. Dans ce cas,
la variance est calculée en utilisant ’opération de pseudo-inversion de Moore-Penrose (1) telle que :

X — f(O)lls = 26T Jo

V(6] = AxAT = (JTztJe)t



38

Chapitre 3. Perception et stabilité dans un systéme de RA



Chapitre 4

Calcul stable du point de vue de la
caméra en utilisant la sélection de
modéles

En raison du caractére interactif de nombreuses applications de RA, 'estimation des paramétres ex-
trinséques de la caméra doit étre effectuée de maniére séquentielle en temps réel, ou proche de 1’étre.
Cependant, les points de vue calculés sont souvent affectés par des fluctuations statistiques qui se tra-
duisent par des phénoménes d’oscillations ou de glissement des objets ajoutés, ce qui nuit & I'impression
visuelle de la scéne augmentée. Dans le cadre d’environnements de type multiplanaire, nous considérons
dans ce chapitre le probléme du calcul du point de vue pour des applications de nature séquentielle et
nous proposons d’utiliser des méthodes de sélection de modéles pour améliorer la précision et la stabilité
des trajectoires obtenues.

4.1 Introduction

Bien que le probléme du calcul du point de vue ait recu beaucoup attention dans la communauté
vision, on est loin d’une solution précise et robuste dans le cadre séquentiel. Dans le contexte de la
RA, la qualité du calcul du positionnement de la caméra a des implications sur I'impression visuelle
de l'utilisateur sur la scéne augmentée. Malgré les progrés réalisés dans le domaine du calcul du point
de vue, des fluctuations statistiques sur le point de vue conduisent & des effet de sautillements ou a
des effets de glissement de 1'objet incrusté dans son environnement. Ce probléme est particuliérement
perceptible quand le mouvement de la caméra est lent, le bruit sur les primitives extraites conduisant &
des fluctuations assez grandes du point de vue. Ce probléme de stabilisation de la caméra a été considéré
dans [CMO0Q]. L’ idée de Kanatani et Matsuaga était de classifier les mouvements de la caméra par un
certain nombres de modéles (stationnaire, panoramique, général,...) de fagon a fixer un certain nombre
de paramétres. Ainsi, la stabilité et la précision du point de vue s’améliore a priori puisque le nombre de
degrés de liberté de la fonction & optimiser est moindre.

Dans nos travaux, nous reprenons cette idée et nous apportons les contributions suivantes :

(i) poursuivant ’approche de Matsunaga et Kanatani, nous étudions les performances d’un certain
nombre de critéres de sélection de modéles différents de ceux envisagés dans leur approche (ii) nous
examinons et comparons une variation de la méthode de sélection de modéles qui utilise la persistance
temporelle du choix d’un modéle sur plus de deux vues.

Le schéma général de notre approche du calcul du point de vue est présenté en section 4.2. La méthode
utilisant la structure multi-planaire de la scéne pour calculer le point de vue a été décrite en section 2.5.2.
Les tests des critéres de sélection ainsi que la méthode de sélection du modéle sont décrites dans les
sections 4.3 et 4.4. Enfin, des résultats de scénes augmentées viennent conclure ce chapitre.
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4.2 Schéma général

La méthode de recalage que nous proposons dans ce chapitre est basé sur l'algorithme général de
recalage multiplanaire (figure 2.4) proposé dans le chapitre 2, étendu par une stratégie de détection du
type de mouvement de la caméra appuyée sur la sélection statistique de modéles. Nous supposons que les
paramétres intrinséques de la caméra sont constants et sont déterminés préalablement.

Le processus de recalage décrit une boucle comportant quatre étapes : (i) les points d’intérét sont
extraits et mis en correspondance entre deux images, (ii) les homographies correspondant a chacun des
plans observés sont calculées en utilisant une estimation robuste de type RANSAC, (iii) le mouvement
de la caméra est choisi en utilisant les critéres de sélection de modéles, (iv) le point de vue de la caméra
est réestimé en considérant le modéle de mouvement sélectionné. Dans la suite de ce chapitre, chacune
de ces étapes est décrite en détail.

Etape de prétraitement :
1. Calcul des paramétres intrinséques de la caméra.
2. Fournir I’équation des plans observés et utilisés pour le recalage.
3. Calculer la matrice de projection pour la premiére image P°,
Calcul de la matrice de projection P? pour § > 0 :

1. Déterminer ’ensemble des points d’intérét en correspondance entre les images ¢ — 1 et ¢ pour
chaque plan observé.

2. Calculer les homographies induites par chaque plan entre i — 1 et 4.

3. Déterminer le meilleur modéle de mouvement selon le critére de sélection qui réalise un com-
promis entre précision et simplicité du modéle.

4. Calculer la matrice P() 3 partir de P(~1) et des homographies en utilisant le modéle sélec-
tionné.

F1G. 4.1 — Schéma général de la méthode de recalage multi-planaire basée sur la sélection de modéle

4.3 Utilisation de méthodes de stabilisation

4.3.1 Objectif

Dans le chapitre 2 nous avons présenté une méthode pour le calcul du positionnement de la caméra.
Nous avons montré que la précision du calcul du point de vue est améliorée en considérant une démarche
multiplanaire au lieu d’une approche basée sur ’observation d’un seul plan (section 2.5.3).

Néanmoins, on observe trés souvent des fluctuations importantes sur les paramétres calculés ce qui
se traduit pour l'observateur par I’impression de voir 'objet ajouté osciller ou bien glisser dans la scéne.
Ces phénoménes sont particuliérement visibles quand le mouvement de la caméra est lent. Par le passé,
plusieurs papiers ont préconisé 'utilisation du filtre de Kalman pour prédire et stabiliser les trajectoire.
Un tel filtre n’est cependant pas toujours avantageux pour la RA, en particulier parce que les modéles
dynamiques considérés en général (modéle & vitesse ou accélération constante) ne sont pas satisfaisants
pour décrire les mouvements humains.

Poursuivant les travaux de Matsunaga and Kanatani[CMO00] et [TFZ98], nous cherchons a utiliser les
méthodes de sélection de modéles pour réduire les fluctuations sur les paramétres calculés et améliorer
ainsi 'impression visuelle de la scéne augmentée. L’idée sous jacente & la sélection de modéles part de la
constatation suivante : un modéle d’ordre élevé approche toujours mieux un ensemble de données qu’un
modéle d’ordre inférieur. Cependant, les modéles d’ordre élevé approximent en fait une partie du bruit
qu’ils sont censés pourtant éliminer. Un modéle d’ordre élevé, bien que théoriquement plus précis, est
donc en fait moins stable aux perturbations aléatoires des données. Une bonne méthode de sélection
de modéles doit donc réaliser un compromis entre précision et stabilité. Le principe des méthodes de
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sélection de modéles est donc d’exiger que le modéle choisi explique bien les données et ait en méme
temps la structure la plus simple possible.

Dans le cas du calcul du point de vue, les homographies (une pour chaque plan observé) sont pa-
ramétrées par 9 paramétres (R,t,ug,vo, f)- Si les mouvements ou les intrinséques sont contraints (par
exemple si on considére certains mouvements comme les panoramiques, les mouvements stationnaires
ou les zooms), les homographies auront un nombre de degrés de liberté moindre et donc un nombre de
paramétres & estimer plus petit. La stabilité du point de vue sera donc améliorée si le bon modéle de
mouvement est utilisé. Il est donc nécessaire de déterminer le mouvement réel de la caméra en utilisant
seulement les observations, c’est-a-dire dans notre cas, deux ou trois images consécutives.

4.3.2 Etat de ’art

De nombreux critéres de sélection de modéles pour réaliser un compromis entre le résidu de I’approxi-
mation et le degré du modéle ont été proposés dans la littérature [BS98|. Tous sont la somme d’un terme
mesurant la précision du modéle et d’un terme mesurant sa complexité. La plupart d’entre eux sont basés
sur des critéres statistiques ou sur des critéres issus de la théorie de 'information. Parmi eux, les plus
utilisés sont sans doute le critére géométrique d’Akaike (AIC) ainsi que le critére de description de lon-
gueur minimale (MDL). Le critére AIC peut étre vu comme une approximation d’un critére entropique
(la distance de Kullbak-Leibler), alors que le critére MDL favorise le modéle dont la description en terme
de bits est minimale :

Garc = j + 2ke?
GMDL =J- k6210962

ou k est le nombre de degrés de liberté du mouvement. Le niveau de bruit €2 est habituellement estimé 3
partir du résidu J (celui correspondant au modéle d’ordre le plus élevé) [CM00|[Boz87]). Quel que soit le
critére considéré, la valeur associée & chaque modéle est calculée comme la somme du résidu et du facteur
de complexité de chaque modéle E . itere = J+ €2c(My). L'usage d’un modéle trop complexe est donc
pénalisé.

Cette approche a déja été utilisée par Kanatani|CMO00] pour le probléme de la calibration a partir d’un
seul motif plan observé. Il y classifie les mouvements en 6 catégories, quatre d’entres elles correspondant
au cas d’une focale fixe :

Mouvement Paramétres connus Variables
stationnaire Az = Az’—l; a; =a;_1 —
panoramique a; =a; 1 A;

t— prédit t; = 2ti_1 - ti_Q, a; = a;—1 A.z
modéle général — A; a;

Dans le cas du modéle prédit, la position de la caméra est extrapolée linéairement par t; = 2t;_1 — t;_s,
et ’optimisation n’est effectuée que sur la rotation.

Dans 'approche de Kanatani, seuls deux critéres de sélection sont étudiés, Garc et Gypr, en consi-
dérant un seul motif plan pour le recalage. Cependant, il existe beaucoup d’autres critéres de sélection, en
particulier ceux utilisant la matrice de covariance ou la matrice d’information sur les paramétres calculés.

4.3.3 Notre approche de la sélection de modéles

Nous suggérons d’utiliser conjointement les méthodes de sélection de modéles et la stratégie multi-
planaire pour accroitre la précision et la stabilité des paramétres calculés. La sélection de modéles a
été utilisée dans de nombreux domaines. Cependant, il n’existe aucun critére qui soit reconnu comme
meilleur dans tous les cas, comme le montrent plusieurs papiers évaluant ces critéres pour des problémes
différents : approximation par des polyndmes [Boz87], fusion de données surfaciques [BS98], sélection de
mouvement [Tor97], détection de primitives géométriques [Kan02].

Pour cette raison, nous avons commencé par comparer différents critéres de sélection. Nous avons
plus particuliérement considéré les critéres qui prennent en considération la matrice de covariance sur les
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paramétres estimés (V (6x)) et la matrice d’information de Fisher (I() = E(Z J(X|0))t2J(X|))). En
effet, des critéres tels qu’AIC sont seulement des approximations asymptotiques de critéres considérant la
matrice de covariance ou la matrice d’information. Nous espérons donc que de tels critéres amélioreront
la sélection de modéles.

Critére Terme de complexité
Akaike AIC [Aka74] 2k

Bozdogan CAIC [Boz87] k(logn +1)
Bozdogan CAICF [Boz87] | k(logn + 2) + log |1(6)|
Schwarz BIC [Sch78] 2klogn
Kanatani gMDL |[CMO00] —kloge?

4.3.4 Résultats expérimentaux

Les expériences que nous décrivons ont été conduites sur la séquence synthétique décrite en section
2.5.3 (utilisée pour évaluer la performance de I’approche multiplanaire) avec différents niveaux de bruit
et sur des séquences réelles. Par souci de simplicité dans la présentation des résultats, nous avons affecté
un entier & chaque type de mouvement : 0 pour le mouvement stationnaire, 1 pour le panoramique, 2
pour le mouvement général (rotation + translation) et 3 pour le mouvement prédit.

Utilisation du modéle prédictif

Dans de nombreuses expérimentations, les variations des paramétres sont relativement petites et
certaines parties peuvent donc apparaitre linéaires par morceau & premiére vue. Le modéle prédictif
ayant beaucoup moins de paramétres que le modéle général, le modéle prédictif est alors sélectionné dés
que le niveau de bruit s’éléve. La sélection de ce modéle trop restrictif peut alors conduire & la divergence
du processus. A titre d’exemple, la figure 4.2 montre le comportement du processus de calcul du point
de vue pour la méme séquence que précédemment quand on prend en compte ou non le modeéle prédictif
dans la liste de modéle. Il apparait clairement sur cette figure que la présence du modéle prédictif tend &
faire diverger le processus du point de vue attendu. Ces résultats ont été obtenus en considérant le critére
CAICF, les autres critéres donnant des résultats similaires. Pour ces raisons, nous n’utilisons pas dans
la suite de modéle prédictif. Il est préférable en effet d’avoir quelques fluctuations dans les paramétres
plutot que de faire diverger le processus.

Comparaison des critéres de sélection

Afin de comparer les critéres, nous avons utilisé la séquence synthétique bruitée. Pour chaque image 1,
nous avons appliqué 'étape de sélection de modéle. Comme cela requiert la minimisation de la fonction de
colit, nous avons utilisé la véritable valeur du point de vue & I’étape i — 1 comme initialisation afin d’éviter
que les problémes éventuels de dérive ne perturbent 1’évaluation des modéles. Le véritable modéle étant
connu, nous montrons dans les tables 4.1 et 4.2 le pourcentage de modéles correctement choisis pour
chacun des critéres évalués. Le terme + complexe signifie qu'un modéle d’ordre plus élevé que le vrai
modéle a été choisi. Alors que le terme - compleze signifie qu'un modéle d’ordre moins élevé, donc trop
restrictif, a été choisi.

Ces deux tables montrent que pour une valeur de bruit modérée, la plupart des critéres se comportent
bien, c’est-a-dire qu'un modéle d’ordre supérieur ou égal au véritable modéle est presque toujours choisi.
On note cependant que les critéres AIC et gM DL ont tendance & produire des modéles trop généraux,
ce qui n’est pas trés intéressant dans une optique de stabilisation.

Lorsque le bruit augmente (table 4.2), les performances de certains critéres se dégradent nettement.
Cependant on peut noter que les deux critéres CATF et CAICF se comportent le mieux : ils se comportent
trés bien dans le cas stationnaire, n’ont que peu tendance 4 sélectionner un modéle trop général dans le cas
panoramique et se comportent trés honorablement dans le cas général. Le critére CAICF apparait comme
supérieur au critére CAIC, puisqu’il induit moins de sélections de modéles d’ordre inférieur que CAIC.
C’est la raison pour laquelle les expérimentations qui suivent seront faites en utilisant le critére CAICF.
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Fic. 4.2 — La translation ¢, calculée avec et sans le modéle prédictif.

Ces résultats tendent donc & montrer que I'introduction de la matrice d’information sur les paramétres
calculés améliore la sélection du modéle.

Les figures 4.3 et 4.4 comparent les performances des critéres de sélection de modéles avec le véritable
modéle de mouvement de la séquence. L’axe des x correspond au numéro des images dans la séquence
et I’axe des y le modéle de mouvement choisi. On peut constater dans ces graphiques que certaines
petites translations sont étiquetées par le processus en modéle panoramique. Ceci est da au fait que
ces deux types de mouvement sont assez difficiles & discerner quand les mouvements sont faibles. Mais
comme la complexité du modéle panoramique est moindre que celle de la translation (qui rentre dans le
modéle général), le mouvement panoramique est détecté. Une solution pour remédier & ce probléme serait
d’introduire un modéle translationnel. Cependant, ce mouvement apparait rarement dans les séquences
tournées librement. Nous ne ’avons donc pas introduit dans la liste des modéles.

4.4 Amélioration de la sélection du modéle

4.4.1 Meéthode

Cette méthode améliore trés sensiblement la stabilité des points de vue et la qualité visuelle des
incrustations. Cependant, il peut subsister des erreurs dans I’étiquetage du mouvement, par exemple la
confusion entre panoramique et translation dans le cas de petits mouvements. La répétition de choix
inappropriés de mouvements pouvant conduire 4 la divergence du processus, nous souhaitons améliorer le
processus de sélection. Pour cela, nous proposons d’utiliser la cohérence temporelle des modéles détectés
et d’utiliser donc plus de deux vues pour valider la sélection du modéle. Ceci a pour effet d’augmenter
la complexité du processus (les points en correspondance doivent étre suivis dans plus de deux images)
mais cela contribue & éviter qu’un modéle inapproprié soit choisi.

Dans notre approche, un modéle ne sera donc validé que si ce choix est le méme pour au moins 3
images consécutives, ce qui présuppose qu’'un modéle de mouvement persiste dans au moins trois images
consécutives. Dans le cas ol des modéles différents seraient trouvés, le modéle le plus général d’entre eux
sera choisi, sachant qu’il est préférable de choisir un modéle plus général plutdt que préférer un modéle
trop restrictif qui peut conduire a la divergence. Plus précisément, notre algorithme est le suivant :
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oc=0.3
mouvement || critére || - complexe | correct | + complexe
AIC - 83.1% 16.9%
CAIC - 98.7% 1.3%
static CAICF - 100.0% 0.0%
BIC - 100.0% 0.0%
gMDL - 77.5% 22.5%
AIC 0.0% 85.3% 14.7%
CAIC 0.0% 99.3% 0.7%
pan CAICF 0.0% 98.7% 1.3%
BIC 0.0% 100.0% 0.0%
gMDL 0.0% 84.7% 15.3%
AIC 0.0% 100.0% -
CAIC 1.5% 98.5% -
general CAICF 1.3% 98.7% -
BIC 5.4% 94.6% -
¢MDL 0.0% 100.0% -

TAB. 4.1 — Pourcentage de bonnes sélections de modéles pour le niveau de bruit ¢ = 0.3 .

Les paramétres de la caméra sont connus pour les images ¢ — 1 et ¢ — 2.
Sélectionner le modéle de mouvement M;;_; entre I'image courante ¢ et la précédente ¢ — 1.

Sélectionner le modéle de mouvement M; ;_» entre I'image courante ¢ et I'image ¢ — 2.

- LN

Le modéle sélectionné est le modele M’ le plus simple tel que 'espace des paramétres de M; ;1 et
M; ;o soient des sous espaces de M. Si les espaces sont emboités, ceci signifie que M’ sera le plus
général des deux modeéles M; ;1 et M; ;_o.

Cette méthode comporte toutefois un léger inconvénient quand on passe d’un modéle complexe & un
plus simple, la premiére image de la transition est alors toujours affectée du modéle le plus complexe. La
transition au modéle le plus simple se fait donc avec un temps de retard.

4.4.2 Ajustement

Une fois le modéle estimé sur la base de trois images, la position de la caméra courante est recalculée
de la fagon suivante en tenant compte des points en correspondance (z;_1,z;) et (z;_2,x;) entre les trois
images :

n  Ng
J(Aa) = > > =k — 2(H 2P
k=1 j—1
n Ny
; ii—2 i
+ ZZ”%J'_Z(HIC x;ch)”z

k=1 j=1

ou k désigne le plan observé et H,f;j I’homographie induite par le k¥**™¢ plan entre les images i et j..

4.4.3 Reésultats

Nous présentons d’abord des résultats de sélection de modéles utilisant des triplets d’images sur
la séquence synthétique additionnée d’un bruit de variance (¢ = 1.0). La figure 4.5 montre le modéle
sélectionné sur la séquence en utilisant deux ou trois images pour la sélection. La figure 4.6 montre la
composante translationnelle Tz calculée. Nous pouvons constater qu’entre les images 30 et 50, si nous
utilisons seulement deux images pour la sélection, il y a un certain nombre de confusions entre modéle
panoramique et modéle général. Ces problémes s’atténuent visiblement quand les triplets d’images sont
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oc=1.0
motion || criterion || - général | correct | + général
AIC - 83.7% 16.3%
CAIC - 100.0% 0.0%
static CAICF - 100.0% 0.0%
BIC - 100.0% 0.0%
¢MDL ; 0.0% | 100.0%
AIC 0.0% 86.7% 13.3%
CAIC 0.0% 100.0% 0.0%
pan CAICF 0.0% 97.3% 2.7%
BIC 0.0% 100.0% 0.0%
gMDL 0.0% 0.0% 100.0%
AIC 11.5% 88.5% -
CAIC 24.1% 75.9% -
general || CAICF 20.3% 79.7% -
BIC 33.6% 66.4% -
¢MDL 0.0% | 100.0% -

TAB. 4.2 — Pourcentage de bonnes sélections de modéles pour le niveau de bruit ¢ = 1. .

utilisés pour la sélection. De maniére générale, la probabilité de sélectionner un mauvais modéle décroit
quand les triplets sont utilisés. Enfin le diagramme montrant 7'z prouve que l'utilisation de triplets
améliore la précision du point de vue calculé par rapport & I'utilisation de deux vues.

Séquence réelle : la mire

Nous montrons ici des résultats concernant une séquence réelle de 260 images montrant une mire de
calibration. La figure 4.7 montre le résultat de la sélection de modéle en utilisant deux ou trois images.
L’utilisation de triplets permet d’éliminer un certains nombre de sélections erronées. La figure 4.8 montre
la composante T, calculée entre les images 130 et 170. Le point de vue calculé avec les triplets est plus
précis qu’avec le processus & deux images.

Séquence de la piéce

Enfin, nous considérons une séquence de 225 images d’une piéce en modéle réduit. Cette séquence était
constituée successivement d’un mouvement stationnaire, général, stationnaire, panoramique, stationnaire,
panoramique et enfin stationnaire.

La figure 4.9 montre que 'utilisation de triplets améliore légérement la sélection du modéle. Les images
de 30-110 montrent que certains mouvement, identifiés a tort comme panoramique ou stationnaire quand
on utilise deux vues, sont bien classifiés en modéle général quand on utilise trois vues.

La figure 4.10 montre que la sélection du point de vue améliore la stabilité de la trajectoire. Ce
graphique montre les points de vue calculés lorsque le modéle général est toujours utilisé et lorsque la
sélection de modéles est utilisée. Ce graphique montre clairement ’effet stabilisateur de la sélection de
modéle puisque la section 0-30 est bien stationnaire. Les images de la figure 4.11 montrent également
Iimpact de la sélection sur la robustesse du processus : I'image (a) montre en effet la scéne augmentée au
bout de 200 images lorsqu’aucune sélection de modéle n’est utilisée (c’est a dire quand le modéle général
est toujours utilisé). L’image (b) montre 'image augmentée quand la sélection est utilisée. Il est bien clair
sur ces deux images que la sélection apporte beaucoup de robustesse et le lecteur pourra s’en convaincre
en regardant sur le site
http ://www.loria.fr/~ vigueras/orasis2003.html les vidéos complétes. De facon générale, la sélection de
modéle réduit les variations aléatoires de certains paramétres du point de vue ce qui permet de diminuer les
accumulations d’erreur en composant les mouvements relatifs ; ceci conduit donc au final & une évaluation
plus robuste du point de vue.
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Fic. 4.3 — Comparaison des critéres de sélection sur une séquence synthétique bruitée o = 0.5.

Finalement, la figure 4.12 montre quelques exemples d’augmentation d’une scéne avec un cube. La
séquence compléte est disponible sur notre page web. Un symbole dans le coin supérieur gauche de 'image
indique le modéle sélectionné : la croix rouge désigne le modéle stationnaire, le cercle vert le panoramique
et le carré bleu le modéle général.

4.5 Conclusion

Nous avons proposé dans ce chapitre plusieurs améliorations aux méthodes existantes de calcul sé-
quentiel du point de vue pour des scénes multi-planaires : contexte multiplanaire pour le calcul du point
de vue, test de divers critéres de sélection de modéle pour améliorer la stabilité de la trajectoire, pro-
position d’un critére sur plus de deux images pour améliorer la sélection du modéle. Les résultats de
cette étude montrent que cette méthode améliore de facon importante la précision et la stabilité de la
trajectoire calculée. Le test de différents critéres de sélection de modéles a mis en évidence que 1'usage
de critéres impliquant ’information sur la covariance des paramétres calculés améliorait la précision et
la robustesse des trajectoires calculées.



4.5. Conclusion

35 T T T T T T
AlIC ©
CAIC =
3l CAICF o |
BIC .
GMDL a
reel
AAAAAAAAAAAAAAAAAAAL AAAAAAAAAAAAAAAAALAL
25 & VNN VNN VN
(XYY YYYYYYYYYYYYYYYY [ YY) [XYYYYYYYY)
OOO0OO0OOOOOOOOOOOOOO Q0000 [0] [o]o]o]ol0]0]elo]ele]
B ENEEEEEEEEEEEEEEEEE EmEEE ENEEEEEEEE
= 0O0000OD0OD0O00o0nEoog 00000 00 00000000000 00
o} 2F -
<
o
()
T
e} AAAAAAAAAAAAAAL
Q 15 A A IN A A AA aA T
€ . LYYYY) (XY YYYYYYYYYYY Y]
00 00 0000OOOOOOOOOOO
EmEEE ENEEEEEEEEEEEEE
l | a a [m] a o o _
AAAAAAAAAL AAAAA
05 F A an an A
[XYYYYYYYY) (YYYY}
OO00000O00O 00000
EEEEEEEEER EEEER
ot L P00 000000, L L L ooogo
0 10 20 30 40 50 60 70
#image

F1G. 4.4 — Comparaison des critéres de sélection sur une séquence synthétique bruitée o = 1..
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F1a. 4.5 — Sélection du modéle en utilisant deux ou trois vues sur la séquence synthétique (o = 1).
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FiG. 4.6 — Composante Tz calculée en utilisant la sélection sur deux ou trois images pour la séquence
synthétique.
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Fi1G. 4.7 — Séquence de la mire : sélection de modéle avec deux ou trois images.
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F1a. 4.9 — Séquence de la piéce : sélection du modéle.
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Fi1G. 4.10 — Séquence de la piéce : la translation en x calculée avec la sélection de modéle.
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F1a. 4.11 — Un cube incrusté sur 'image 200 : (a) sans sélection de modéle; (b) : avec sélection
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F1G. 4.12 — Quelques exemples de la scéne augmentée. La premiére colonne montre le suivi des points
dans les trois plans utilisés, la second colonne montre la scéne augmentée.



52 Chapitre 4. Calcul stable du point de vue de la caméra en utilisant la sélection de modéles



Chapitre 5

Etude pratique des erreurs de calibrage
en RA

Dans ce chapitre, nous évaluons la pertinence effective du modéle sténopé dans le cadre de la réalité
augmentée. Nous mesurons la précision obtenue avec ce modéle en situation réelle, avec des paramétres
intrinséques éventuellement entachés d’erreur. Nous avons utilisé pour cette étude des images réelles obte-
nues & partir de caméras de différentes qualités dont les déplacements sont contréolés par ordinateur. Nous
avons proposé un protocole expérimental qui nous a permis d’utiliser des critéres d’évaluation spécifiques
ala RA tels que lerreur d’alignement et I'impression visuelle, en plus de I’erreur de positionnement plus
couramment utilisée.

5.1 Introduction

Le modéle de caméra le plus souvent utilisé dans le probléme de positionnement est le modéle sténopé,
et les paramétres intrinséques sont fréquemment calculés dans une étape préliminaire dite de pre-calibrage,
puis considérés comme constants durant le processus de suivi. Des hypothéses simplificatrices comme
celle de fixer le point principal au centre de 'image sont aussi souvent utilisées pour réduire le nombre
de données requises par le systéme de calibrage et / ou la sensibilité du systéme face au bruit présent sur
ces données.

L’objectif de ce chapitre est de regarder quels peuvent étre les effets de telles approximations dans un
contexte de réalité augmentée, et de proposer des recommandations pratiques pour obtenir une précision
suffisante suivant le type d’application visé.

Plusieurs travaux ont été dédiés a ’analyse des effets d’un calibrage erroné sur le calcul simultané
du mouvement de la caméra et de la structure de la scéne [WCH92, Oli97, AF98, LVD98, HK02]. La
plupart de ces travaux s’intéressent a 1’étude théorique des effets d’un calibrage erroné sur Iestimation
du mouvement, en supposant que le modéle sténopé est parfaitement respecté par la caméra. Ces travaux
ont pu expliquer certaines difficultés liées au positionnement de caméra : par exemple, Agapito et al.
ont montré dans [AHRQ1] qu’une erreur obtenue sur le point principal pouvait étre compensée par une
erreur sur les angles de rotation, sans que cela ne soit perceptible au niveau de la projection image.
Cependant, ces travaux ne remettent généralement pas en cause le respect du modéle sténopé par les
caméras réelles. D’autre part, ils n’intégrent pas certains aspects pratiques et numériques du calibrage :
les paramétres sont calculés & partir d’un ensemble d’images et de primitives particuliéres, et leur validité
est souvent restreinte au volume ot les mesures sont prises [PJN99, CJ03]. Or, dans nombre d’applications,
il peut étre nécessaire d’obtenir un alignement précis hors du volume de mesure. Un exemple est donné
en gynécologie [STN04], dans une application d’apprentissage de I’extraction d’un enfant au forceps :
dans cet exemple, les parties invisibles d’un forceps, situées a I'intérieur d’'un mannequin, sont affichées
par-dessus le mannequin en utilisant un systéme de positionnement basé sur le suivi automatique de
marqueurs rétro-réfléchissants, placés aux extrémités visibles du forceps.

Tout comme Bougnoux dans [Bou98], bien que dans un contexte différent, nous analysons l'influence
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des erreurs de calibrage en situation réelle. Nos résultats ont été obtenus avec deux caméras de qualités dif-
férentes, induisant plus ou moins de distorsion dans les images acquises : une caméra possédant une bonne
optique et une simple webcam. Ces résultats montrent en particulier que fixer les paramétres intrinséques
n’a de sens que lorsque la distorsion radiale est corrigée, y compris pour des caméras présentant trés peu
de distorsion. Nos résultats ont été obtenus i ’aide d’une caméra fixée sur un dispositif de déplacement
controlé par ordinateur, possédant 4 degrés de liberté. Une mire de calibrage est utilisée pour calculer
les paramétres de la caméra sur toute une séquence, en supposant les paramétres intrinséques fixes ou
variables, puis corrects ou erronés. Enfin, trois marqueurs, dont les positions 3D sont connues, sont placés
& des distances plus ou moins éloignées de la mire. Ce protocole nous permet d’analyser 'influence du
calibrage en RA, en nous basant sur trois critéres : les points de vue de la caméra (les points de vue
calculés sont confrontés aux commandes envoyées au dispositif de déplacement), erreur d’alignement
dans les images (les positions projetées des marqueurs sont comparées aux positions détectées dans la
séquence) et I'impression visuelle (des vidéos d’incrustation accompagnent le chapitre).

Le plan du chapitre est le suivant : la section 5.2 présente plus en détail notre protocole expérimental ;
en section 5.3, nous évaluons la pertinance de fixer les paramétres intrinséques de la caméra avec le modéle
sténopé classique, puis en tenant compte de la distorsion radiale; la section 5.4 montre I'influence d’un
calibrage erroné en RA et nos conclusions sont résumées en section 5.5.

5.2 Protocole expérimental

Le dispositif permettant de controéler les mouvements de la caméra est constitué d’une table en trans-
lation & 2 degrés de liberté (appelée table XY), de résolution 0.48 mm, sur laquelle se déplace une unité
a deux axes de rotation (pan-tilt unit ou PTU), de résolution 0.013 deg (Fig. 5.1). Une caméra est fixée
4 la PTU et une séquence de 753 images d’une scéne calibrée est acquise & une résolution de 640 x 480
pixels. Dans cette séquence, la caméra suit un chemin en créneaux (fig. 5.1), et les commandes envoyées
4 1la PTU sont choisies de maniére & ce que la caméra vise a peu prés le centre de la scéne dans toutes les
images. A trois reprises dans la séquence (au début, au milieu et a la fin), une rotation pure est appliquée
a la caméra ayant pour effet un déplacement de la projection de la scéne sur les bords de 'image.

La scéne acquise est composée d’une mire de calibrage de taille 39 x 26 x 26 cm et de trois marqueurs
placés a différentes distances de la mire dont les coordonnées 3D des centres ont été mesurées dans le
repére de la mire (Fig. 5.1). La mire de calibrage a une fonction double : elle permet d’une part d’obtenir
les valeurs correctes des paramétres intrinséques de la caméra (notre gold standard), et d’autre part de
calculer les points de vue de la caméra & intrinséques constants, éventuellement entachés d’erreur.

Les points de vue calculés peuvent étre comparés a la vérité terrain (commandes envoyées 4 la table
XY et a la PTU) en utilisant une transformation hand-eye calculée au préalable. Un marqueur, appelé
marqueur mire dans la suite, est placé & l'intérieur de la distribution des points de la mire. Deux autres
marqueurs (marqueur gauche situé a gauche en haut de la figure 5.1 et marqueur droite situé a droite) sont
disposés a une distance de 27 et (respectivement) 19 cm de la mire. Ces marqueurs, qui sont des disques
noirs apparaissant sur fond blanc, sont suivis automatiquement d’une image & ’autre de la séquence en
utilisant une simple technique de corrélation.

Enfin, pour ne pas limiter la portée de nos résultats & un seul type de caméra, des tests ont été réalisés
en utilisant trois optiques de qualités différentes : une optique de bonne qualité (une caméra numérique
Sony DFW-VL500 avec une grande focale), une optique de qualité moyenne (la méme caméra avec une
plus petite focale) et une optique de qualité médiocre (la webcam Logitech QuickCam). Les focales et
parameétres de distorsion mesurées sur ces optiques (voir détails plus loin) sont données en table 5.1.
La derniére colonne du tableau indique ’erreur relative due & la distorsion radiale obtenue dans le coin
en-haut & droite de 'image.

5.3 Choix du modéle de caméra

Une hypothése souvent utilisée en RA est que les paramétres intrinséques de la caméra restent
constants au cours du temps. Fixer les intrinséques permet d’éviter les phénoménes de compensations qui
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A

F1c. 5.1 — Le dispositif de controle & 4 degrés de liberté et la scéne utilisée.

Cameéra il 107 [ Xe.1013 Cx ¢y | Erreur
Logitech | 824.4| 1.492| -1.187|236.4|298.7 | 2.46%
Sony 1 1113.1| -1.417 2.480(303.0 (290.2 | 1.56%
Sony 2 |2325.2|-0.675| -0.153|311.2|312.5| 0.95%

TAB. 5.1 — Distances focales et paramétres de distorsion des optiques utilisées dans nos expérimentations.

peuvent se produire entre les paramétres intrinséques et extrinséques [AHRO1]. De telles compensations
induisent généralement des fluctuations statistiques sur les paramétres calculés, ce qui peut générer un
effet de tremblement au niveau des éléments virtuels ajoutés. Toutefois, il est important de vérifier que
cette hypothése est pertinente en pratique et qu’elle ne risque pas au contraire d’étre source d’imprécision
pour I’étape de positionnement. Dans cette section, nous montrons que fixer les paramétres intrinséques
est généralement source d’imprécision, sauf si la distorsion optique de la caméra est prise en compte.

5.3.1 Cas du modéle sténopé sans distorsion

Des travaux antérieurs ont montré que le calcul du rapport d’aspect utilisé dans le modéle sténopé
est robuste aux changements de position et d’orientation de la caméra par rapport a la mire utilisée pour
le calibrage [SM99], ainsi qu’aux zooms et changements de focus de la caméra [EVF93]. Dans la suite de
ce chapitre, nous considérons donc que ce paramétre est connu et constant durant le suivi de la caméra,
et nous utilisons pour nos tests sa valeur donnée par le gold standard (voir la section 5.3.3).

Afin d’évaluer en pratique la pertinence de ’hypothése des paramétres intrinséques constants, nous
avons réalisé une minimisation & 9 paramétres de ’erreur de reprojection classique :

erry(®,p) = Z(Uj —4;)% + (v; — ;)%
J

ot ® = [f,ug,vo]’ est le vecteur des paramétres intrinséques, p = [a,,7,ts, ty,t.]* le vecteur des
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F1G. 5.2 — Valeurs des paramétres intrinséques et intervalles de confiances, obtenus dans chaque image

de la séquence, sans utiliser (premiére ligne) puis en utilisant (deuxiéme ligne) le modéle de distorsion.

Gold standard | Distorsion non corrigée | Distorsion corrigée
o 341.4 334.7+114 341.3+2.24
Logi-tech | wvg 261.3 273.0 £13.3 263.7 +1.48
f 824.4 816.8 £16.8 825.8 & 2.67
Uo 306.6 305.8 +£19.0 304.3 +2.24
Sony 1 Vo 253.0 223.2 £15.0 253.9 +2.10
f 1113.1 1141.3 £ 7.73 1114.0 £+ 3.64
Uo 303.4 304.1 +£38.1 302.5 +5.17
Sony 2 Vo 306.2 207.0 +35.6 306.9 & 5.04
f 2325.2 2429.8 +44.6 2326.8 +£10.9

TAB. 5.2 — Moyennes et écarts-types des paramétres intrinséques obtenus avec les trois optiques, sans et
avec correction des distorsions.

paramétres extrinséques (angles d’Euler et translation), (u;,v;) sont les projections des centres des cibles
de la mire et (4, 0;) les centres détectés. La méthode de Levenberg-Marquardt est utilisée pour minimiser
itérativement cette fonction, avec une estimée initiale donnée par la méthode de Faugeras-Toscani [FT87].

La premiére ligne de la figure 5.2 montre les valeurs de ug, vg et f obtenues dans chaque image de la
séquence, en utilisant la lentille de qualité moyenne. Les intervalles de confiance correspondant aux valeurs
des paramétres plus ou moins trois fois leur écart type. Ces écarts-types sont calculés par propagation
inverse d’un bruit gaussien d’écart-type 0.5 pixels supposé sur la position détectée des cibles de la mire
[HZ00]. On constate que les valeurs obtenues peuvent étre trés différentes d’une image & une autre : les
valeurs de ug varient entre 260 et 364 pixels, celles de vg entre 177 et 265 pixels et celles de f entre 1122
et 1178 pixels. Pour ug et vg, il n’existe d’ailleurs aucune droite horizontale passant & l'intérieur de tous
les intervalles de confiance.

Des résultats similaires ont été obtenus avec les optiques de qualité basse et élevée : la table 5.2
montre la valeur moyenne et ’écart-type des paramétres intrinséques calculés sur la séquence pour les trois
optiques. Ces valeurs peuvent étre comparées aux valeurs du gold standard, obtenues selon la méthode
précisée en section 5.3.3 : on constate que certaines valeurs moyennes sont trés éloignées des valeurs
attendues, y compris pour 'optique de bonne qualité.
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5.3.2 Prise en compte de la distorsion radiale

La méme expérience a été réalisée en ajoutant au modéle de caméra une approximation & l'ordre 4 de
la distorsion radiale. Les coordonnées (4',4") de I'image corrigée sont obtenues & partir des coordonnées
(1, 0) observées, en appliquant la formule suivante :

' _ U 2 4 ﬂ—Cu
( >_<ﬁ>+()\ﬂ +)\2T)(19—cv>’

ott 1 = /(4 — cy)? + (0 — ¢y)?, A1 et Ao sont les premier et le deuxiéme paramétres de correction de
distorsion et (cy,c,) est le centre de distorsion. En prenant les paramétres de correction de distorsion
donnés par le gold standard et en corrigeant les coordonnées des centres des cibles & partir de ces valeurs,
le minimum de la fonction de colt erry est atteint pour des valeurs de paramétres intrinséques plus
stables que précédemment (cf. deuxiéme ligne de la figure 5.2) : ug varie entre 297 et 320 pixels, vy entre
246 et 261 pixels et f entre 1094 et 1130 pixels. De plus, pour chaque paramétre nous obtenons une large
bande de droites horizontales traversant tous les intervalles de confiance. Enfin, les valeurs moyennes
obtenues avec les trois optiques sont & présent bien plus proche des valeurs attendues, et les valeurs des
écarts-types sont considérablement réduites (Tab. 5.2).

Ces résultats sont en accord avec les résultats synthétiques présentés dans [FM96]. Dans cette étude, 60
points 3D sont tirés aléatoirement dans une sphére de rayon 14 unités. La caméra est placée & différentes
distances du centre de la sphére (en moyenne & 70 unités) avec des orientations aléatoires. Les points
3D sont projetés dans 'image et du bruit gaussien ainsi qu’une distorsion radiale sont appliqués aux
projections. Lorsque les paramétres intrinséques sont calculés sans tenir compte de la distorsion, des
valeurs incorrectes sont obtenues pour ces paramétres, avec des intervalles de confiance qui n’incluent pas
les bonnes valeurs.

=

5.3.3 Validation du modéle retenu

Utiliser le modéle sténopé de caméra sans tenir compte de la distorsion radiale conduit donc généra-
lement & des valeurs incorrectes de parameétres intrinséques (compensations locales dues & la trop grande
simplicité du modéle). Corriger la distorsion radiale permet au contraire d’obtenir des valeurs d’intrin-
séques moins sensibles 3 la position de la caméra par rapport a la mire de calibrage. Cependant, cela ne
prouve pas que le modéle sténopé avec prise en compte de la distorsion radiale est suffisamment riche
pour les applications de RA. Pour évaluer la pertinence de ce modéle en RA, nous mesurons 4 la fois
Perreur de positionnement 3D et ’erreur d’alignement 2D obtenues en utilisant ce modéle pour chaque
image de la séquence.

Les paramétres intrinséques et de distorsion utilisés dans cette validation sont obtenus & partir de
50 images de la mire de calibrage. Les positions de caméra ont été choisies de maniére & ce que la mire
apparaisse en grand dans chaque image, avec ses trois faces bien visibles. Les paramétres retenus sont
ceux qui minimisent ’erreur de reprojection des centres des cibles dans toutes les images :

50
aI,I’lQ},I/l\ zz:; erry (q)a pl(q)))a

ol a est le rapport d’aspect et A = [A1, Aa, cy, ¢y]" est le vecteur des paramétres de distorsion. p;(®) est
le point de vue de la caméra qui minimise err; dans I'image ¢ pour un vecteur donné ® de paramétres
intrinséques. En utilisant ces paramétres pour calculer les points de vue de caméra sur les 753 images de
la séquence, nous obtenons & la fois :

e des points de vue trés proches de la vérité terrain sur toute la séquence : ’erreur moyenne est
indiquée en table 5.3 (les composantes T, et T}, de la translation sont exprimées dans le repére de la
table XY). Ces erreurs sont de l'ordre de la résolution de la table XY et de la PTU. Soulignons que
le nombre n d’images utilisées pour le calcul des moyennes varie d’une optique & l'autre : suivant
I’optique utilisée et la position de la caméra sur la table, la mire de calibrage peut en effet apparaitre
trop petite, trop grande ou hors du champ de vision dans certaines images, ne permettant pas de
calculer le point de vue;
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n| ATy (mm) | AT, (mm) | Apan(deg) | Atilt(deg)

Logitech | 222 0.001 0.000 0.020 0.060
Sony 1753 -0.165 -0.004 -0.020 0.014
Sony 2480 0.000 0.000 -0.011 -0.027

TAB. 5.3 — Erreurs moyennes obtenues sur les paramétres du point de vue en utilisant des intrinséques
fixes et en corrigeant la distorsion radiale.

e des erreurs d’alignement trés faibles pour les trois marqueurs (Fig. 5.3) : ces erreurs sont de 1’ordre
de 1 pixel et sont principalement dues aux erreurs d’incertitude dans la détection des marqueurs.

5.4 Influence du calibrage

Nous mesurons & présent la précision obtenue en pratique avec une distorsion corrigée mais un calibrage
imprécis, et un calcul de point de vue reposant sur des appariements 3D-2D de primitives quelconques.
Ces résultats s’appliquent & n’importe quel systéme de positionnement basé modéle, qu’il repose sur la
détection automatique de marqueurs artificiels placés dans la scéne [KB99, VKSNO02, STN04] comme sur
I'apprentissage et la reconnaissance d’indices naturels déja présents dans la scéne [GRST02, LVTF03,
SLO4].

La précision est mesurée en terme d’erreur de positionnement et d’alignement 2D. Dans cette section,
la lentille de qualité moyenne est utilisée, mais comme seules les images corrigées sont considérées, ’étude
est largement indépendante du niveau de distorsion présent dans les images originales.

5.4.1 Interprétation analytique

Une interprétation analytique de certains de nos résultats peut étre obtenue & ’aide de ’équation du
flot optique, étendue & la prise en compte d’intrinséques variables. Lorsqu’une caméra subit un dépla-
cement (&, B, ¥, ty, ty, t,) et une variation d’intrinséques (f, o, vp) entre deux images, le mouvement
horizontal apparent & d’un pixel de coordonnées (z,y) = (u—wug,v—1g) centrées autour du point principal
est donné par :

. T . LY I P PN

= ?f+u0+ya—f( +F)6—7 - Etw-’_Et'z’
ot Z est la profondeur du point dans le repére caméra (une expression similaire est obtenue pour ¢).
Cette expression peut étre interprétée comme l’erreur d’alignement horizontale théoriquement obtenue
lorsqu’un ou plusieurs paramétres p; de la caméra sont erronés (p; # 0).

5.4.2 Perturbation des intrinséques

Dans cette étude, nous voulons perturber les paramétres de calibrage de la caméra, mais sans toutefois
sortir des marges d’erreurs habituellement observées en situation pratique. Nous nous basons pour cela
sur le type d’erreurs que nous obtenons lorsque la caméra est calibrée & partir d’une seule vue d’une mire
de calibrage, cette procédure de calibrage étant couramment utilisée.

La figure 5.4 montre la distribution des valeurs de (A1, A\2) obtenues en minimisant ’erreur de repro-
jection erry suivant A, ® et p dans chaque image de la séquence. Les valeurs de (A1, \2) correspondant au
gold standard sont étiquetées L0 ; les valeurs que nous utilisons dans nos expérimentations sont étiquetées
de L1 & L4 : elles correspondent aux valeurs obtenues au 5éme (L1), 95éme (L2), 10éme (L3) et 90éme
(L4) centile des valeurs ordonnées de \;. Ces valeurs ne sont pas seulement utilisées pour mesurer 1’in-
fluence des paramétres de distorsion : elles nous permettent aussi d’établir des marges d’erreurs réalistes
pour la distance focale et le point principal.
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F1G. 5.3 — Les valeurs du gold standard minimisent ’erreur d’alignement & ’intérieur et & ’extérieur du
volume de mesure.

5.4.3 Influence du point principal

L’influence du point principal est évaluée en minimisant erry suivant les six parameétres du point de
vue, avec des valeurs de f et A issues du gold standard, et des valeurs de (ug,vo) modifiées. L’amplitude
et la direction des erreurs introduites sur le point principal sont choisies de la maniére suivante. La figure
5.5 montre ’ensemble des points principaux obtenus en minimisant err; suivant ® et p dans chaque
image de la séquence, en utilisant les paramétres de distorsion LO & L4 (pour plus de visibilité, une
image sur 10 seulement est représentée). Cela donne une idée des erreurs pouvant étre obtenues avec un
calibrage mono-image et des paramétres de distorsion obtenus en pratique. Afin de tester des amplitudes
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F1G. 5.4 — Valeurs de (A1, A2) obtenues dans chaque image de la séquence.

et directions d’erreur variées sans toutefois obtenir un trop grand nombre de cas & présenter, nous avons
choisi de faire évoluer le point principal sur une spirale représentative du nuage de points et centrée autour
du point principal PPO issu du gold standard. Les points principaux ainsi choisis sont étiquetés de PP1
a PP5 en figure 5.5. Remarquons que PP2 est exactement au centre de I'image, ce qui nous permettra
d’évaluer la pertinence de ’hypothése couramment acceptée du point principal & cette position.

310 T T T T T T T
Lo+
L1 x
300 r 2 1
L3 =
290 L4 . g
points principaux testes ——
280 r X 1
PP4 .
270 | X XK >;PE3 N |
> R x
260 r " 1
[ ] « X
250 r - 1
240 ¢ > * PP2 |
230 1
PP5
220 1 1 1 1 1 1 1
270 280 290 300 310 320 330 340 350

Fi1G. 5.5 — Points principaux obtenus en utilisant les paramétres de distorsion L0 & LA4.

La figure 5.6 montre les erreurs d’alignement horizontal que nous obtenons sur les trois marqueurs en
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F1c. 5.6 — Influence du point principal sur I’alignement 2D.

utilisant les points principaux PP1 & PP5. Ces erreurs sont négligeables pour le marqueur mire placé au
centre du volume de mesure. Cela est dii au fait que les erreurs introduites sur le point principal sont
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compensées par des erreurs sur les angles § et a (pan et tilt) [AHRO1], de maniére & minimiser 'erreur
de reprojection des primitives utilisées pour le positionnement. Ces compensations apparaissent, en table
5.4.

o2y 10 g

0.4 5T ]

-0.6

erreur pan (deg)
erreur tx (mm)

08 |

1.2 . . . . . . . 50 . . . . . . .
0 100 200 300 400 500 600 700 800 0 100 200 300 400 500 600 700 800

no image no image

(a) (b)

F1a. 5.7 — (a) Erreur sur 3 obtenue avec le point principal PP2. (b) Erreur sur T, obtenue avec la distance
focale F2.

Cependant, les erreurs d’alignement sont plus importantes en dehors du volume de mesure : jusqu’a
4 pixels pour le marqueur gauche avec PP4 et jusqu’a 3 pixels pour le marqueur droite avec PP5 (Fig.
5.6). La forme sinueuse des courbes d’erreurs s’explique & 1’aide de 1’équation du flot optique : les erreurs
de compensation entre 1y and B introduisent des erreurs d’alignement horizontale & = ug — f(1 + ;—2) B .
Comme l'erreur sur le point principal g est constant le long de la séquence et la compensation observée
sur [ varie peu (voir la figure 5.7.(a)), la forme des courbes est principalement due aux rapprochements et
éloignements successifs des marqueurs & la droite verticale passant par le point principal (22 = (u — ug)?
croit ou décroit, cf. Fig. 5.8.(a)).

Afin d’évaluer visuellement ces erreurs d’alignement, des cones virtuels dont les bases doivent étre
superposées aux marqueurs réels ont été projetés dans les images. Les résultats d’incrustation obtenus
dans I'image 110 ot les trois marqueurs sont bien visibles sont présentés en figure 5.6. Une vidéo montrant
les incrustations obtenues sur toute la séquence avec le point principal PP5 (PP5.avi) peut étre téléchargée
4 l’adresse http ://www.loria.fr/"gsimon/rfia2006.html. Cette vidéo peut étre comparée a la vidéo basée
sur les paramétres de calibrage issus du gold standard (GOLD.avi).
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FIG. 5.8 — Evolution sur la séquence de (a) |u — uo| et (b) 1/Z pour le marqueur gauche.
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AT, (mm) | AT, (mm) | Apan(deg) | Atilt(deg)
PP1 -0.22 -0.29 0.45 -0.49
PP2 -0.35 -0.14 -0.70 -0.66
PP3 0.88 0.22 -0.85 0.90
PP4 1.64 0.81 1.01 1.09
PP5 0.46 -1.00 1.20 -1.30

F1 23.46 1.05 -0.03 0.03
F2 -31.66 -1.41 -0.01 -0.01
F3 39.22 1.75 -0.03 0.04
F4 -47.41 -2.11 -0.00 -0.03
F5 54.98 2.45 -0.04 0.05
L1 -4.91 -0.18 -0.04 -0.02
L2 0.85 0.29 -0.01 0.01
L3 -1.66 0.17 -0.03 0.00
14 0.23 0.04 -0.02 0.01
L5 7.73 1.00 -0.04 0.09

TaB. 5.4 — Erreurs moyennes obtenues sur les paramétres du point de vue lorsque des points principaux
(PP1-PP5), distances focales (F1-F5) et paramétres de distorsion (L1-L5) erronés sont utilisés.

5.4.4 Influence de la distance focale

Nous évaluons & présent la sensibilité du positonnement face & des erreurs sur la focale. Les distances
focales F1=1128, F2=1093, F3=1138, F4=1083 et F5=1148 sont choisies suivant le méme principe que
précédemment, sauf que la sélection se fait ici dans une seule dimension. Les résultats sont présentés en
figure 5.9 (F0=1113.1 est la valeur du gold standard). A nouveau, I’influence des erreurs sur la focale est
imperceptible & I’intérieur du volume de mesure, en raison du phénoméne de compensation bien connu qui
a lieu entre la focale et la translation le long de ’axe optique (voir table 5.4 et figure 5.7.(b)). Cependant,

les erreurs d’alignement sont plus importantes en dehors du volume de mesure. La forme des courbes

d’erreur s’explique par le fait qu’une erreur sur la focale induit une erreur horizontale & = m(% + %’), dont

la valeur absolue décroit (avec |x|) lorsque le marqueur se rapproche de la droite verticale passant par le
point principal, mais aussi lorque la caméra s’éloigne des marqueurs (accroissement de Z) : 1a figure 5.8.(b)
montre ’évolution de 1/Z pour le marqueur gauche. Une vidéo montrant les résultats d’augmentation
obtenus avec la focale F5 est disponible sur notre site web (F5.avi).

5.4.5 Influence de la distorsion radiale

L’influence de la distorsion radiale sur les erreurs d’alignement est présentée en figure 5.10. LO a L4
sont les ensembles de paramétres de correction de distorsion dont le choix est présenté en section 5.4.2 et
L5 correspond & des valeurs nulles pour A; et A2 (distorsions non corrigées). L’influence des distorsions
est négligeable a l'intérieur du volume de mesure, et aussi trés faible a extérieur, sauf pour L1 qui
correspond au couple (A1, A2) le plus éloigné du gold standard (cf. Fig. 5.4), et pour le cas des distorsions
non corrigées. La vidéo correspondant & ce dernier cas est disponible sur le site (L5.avi). Corriger les
distorsions améliore donc généralement la précision de ’alignement de maniére significative, méme lorsque
le calcul des paramétres de correction de distorsion n’est pas réalisé dans des conditions optimales (une
seule vue de la mire placée dans une position et orientation arbitraires). Nous n’étudions pas ici de maniére
théorique les compensations possibles entre les paramétres de distorsion et les paramétres externes de la
caméra. Dans nos expérimentations, elles concernent toutefois principalement la translation de la caméra
le long de ’axe optique, comme en atteste le tableau 5.4.

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un ensemble de résultats expérimentaux permettant d’évaluer
la pertinence du modéle sténopé en pratique et I'influence des erreurs de calibrage dans un contexte de
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F1G. 5.9 — Influence de la distance focale sur 'alignement 2D.

RA. Nos conclusions sont les suivantes :

1. L’utilisation du modéle sténopé de caméra i intrinséques fixes et distorsion radiale corrigée conduit
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& des résultats précis de positionnement 3D et d’alignement 2D : avec ce modéle, nous avons obtenu
une excellente précision quelque soit 'optique utilisée, la position relative entre la caméra et la scéne
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filmée, et la distance entre I'objet ajouté et le volume de mesure.

. A Tinverse, l'utilisation du modéle sténopé sans correction de distorsion aboutit & des résultats

imprécis, y compris pour des optiques de bonne qualité (moins de 1% d’erreur dans un coin de
Iimage). Corriger les distorsions s’avére particuliérement nécessaire lorsqu’on cherche & déterminer
les paramétres intrinséques de la caméra, pour éviter des ajustements locaux dus aux insuffisances
du modeéle. Durant le processus de positionnement de la caméra, cela affecte principalement la
précision de l’alignement en dehors du volume de mesure. Des solutions maétrielles et logicielles
existent pour corriger la distorsion radiale & cadence vidéo, qui devraient étre employées lorsqu’une
précision élevée est requise en dehors du volume de mesure.

. Fixer le point principal au centre de I'image ou utiliser des paramétres intrinséques “imprécis”

(obtenus & partir d’une seule vue de mire par exemple) ne nuit généralement pas de fagon perceptible
4 la précision de l’alignement a I’intérieur du volume de mesure. Par contre, ces approximations se
traduisent & 'extérieur du volume de mesure par un effet de glissement & basse fréquence des objets
ajoutés, di aux rapprochements et éloignements successifs de I’image de ces objets par rapport
au point principal (en ce qui concerne les erreurs sur le point principal et la focale) et aussi de la
position 3D de ces objets par rapport & la caméra (en ce qui concerne les erreurs sur la focale). Pour
des applications qui requiérent une grande précision en dehors du volume de mesure, le calibrage
doit donc étre réalisée avec soin, en utilisant de préférence plusieurs images et une technique de
type ajustement de faisceau.



Chapitre 6

Méthodes de calcul des paramétres
intrinséques de la caméra

En vue d’obtenir un systéme de RA dont la mise en ceuvre du systéme de calibrage soit accessible pour
les utilisateurs quelconques, nous avons examiné les méthodes de calibrage interne basées sur ’observation
de modéles simples ou tirant avantage des indices déja présents sur la scéne. Nous nous intéressons
notamment aux méthodes de calibrage basées sur ’observation de plans, dites calibrage planaire :

e d’une part, parce que les motifs plans sont faciles & construire et peu cotiteux, par exemple : en

imprimant une grille sur une feuille de papier;

e d’autre part, puisqu’on trouve des surfaces planes texturées dans un grand nombre d’environnements
ou les applications de RA sont fréquentes : piéces d’habitation, bureaux, scénes architecturales et
urbaines.

Dans ce chapitre, nous analysons les contraintes de calibrage qui peuvent étre obtenues & partir d’un

plan de la scéne observée dans une image et nous passons en revue les principes et les méthodes connues
de calibrage interne basé plans.

6.1 Meéthodes de calibrage interne

Les méthodes de calibrage interne peuvent étre classifiées :

e en fonction du nombre d’images requises [BAA98], on distingue ainsi les méthodes :

— passives : les paramétres internes peuvent étre estimés en utilisant une seule prise de vue, soit
d’une mire de calibrage dont les positions des primitives observées sont données [Sla80, Tsa87]
soit d’un objet ou certaines caractéristiques géométriques sont connues (e.g. ensembles de droites
paralléles [CT90, RCR99]).

— actives : plusieurs images de la scéne sont acquises depuis différents points de vue, en effectuant
des mouvements de la caméra [MF92, DB93, Har94a, Bas95, Zha00].

e en fonction des connaissances sur la scéne observée [Zha98|, telles que :

— photogrammétriques : en utilisant les points de la scéne dont les positions 3D sont connues [Tsa87,
FT87];

— d’auto-calibrage : en déplagant la caméra dans une scéne statique, ot la rigidité de la scéne fournit
les contraintes de calibrage, lorsque aucune autre information de la structure de la scéne n’est
disponible [Luo92, MF92, Har94c] ;

— en visant des objets géométriques spéciaux (tels que cercles concentriques [KKKO02], rectangles
[BAA9S|, coniques [YSHO00, HJ01]) dont on peut extraire des propriétés invariantes & leur position
dans l’espace, en contraignant les paramétres intrinséques de la caméra.

Dans cette section, nous présentons une revue des techniques de calibrage groupées selon ce deuxiéme
critére, car nous nous intéressons entre autre aux aspects pratiques du calibrage interne (tels que ’es-
timation de paramétres & partir de modéles simples ou de surfaces texturées) a différents niveaux de
connaissances de la scéne.

67
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6.1.1 Techniques photogrammeétriques

Les premiers travaux amenant des solutions au probléme de I'estimation des paramétres intrinséques
d’une caméra s’appuient sur observation de mires 3D [Bro71, Slag80, FT87, WCH92]| : ’estimation des
paramétres de la caméra est effectuée en observant un objet de calibrage dont la géométrie est connue.
Les mires sont souvent formées de motifs facilement identifiables (polyédres [CJ03], surfaces avec carrés
[LL95] ou cercles [HS96] ou figure 7.4(a)) choisis pour définir des points d’intérét qui peuvent étre mesurés
avec une bonne précision, et qui nous permettent d’obtenir les correspondances 3D-2D utilisées comme
données d’entrée de ces méthodes. Ce type de méthodes appartiennent & une catégorie de calibrage
appelée photogrammétrique, et elles effectuent en général le calcul simultané de tous les paramétres du
modéle de la caméra.

Cependant, quelques auteurs [LVD98, AHRO01] ont averti que I’estimation simultanée des paramétres
intrinséques et extrinséques peut entrainer des résultats incorrects : lorsqu’il existe des erreurs sur un
parameétre (par exemple, & cause des erreurs de mesure ou de modélisation), il est possible que des
compensations sur les autres paramétres se produisent afin d’optimiser, dans I’ensemble, le critére employé
pour l'étalonnage du modéle de caméra. Ces compensations ne se produisent pas toujours entre les
mémes paramétres ni de la méme maniére, car les corrélations entre les paramétres varient en fonction
de plusieurs facteurs [LL95, Enc95] tels que : la géométrie de 'objet de calibrage, la distribution des
primitives observées, la position et l'orientation de la caméra par rapport & ’objet de calibrage.

L’autre inconvénient de ce type de méthodes est le besoin d’utiliser des objets spéciaux pour le
calibrage, car il est nécessaire de disposer d’une mire adéquate et spécifique aux conditions d’utilisation
(e.g. type d’application, distance focale de la caméra, modéle de la caméra et de la distorsion). Les
mires de calibrage de haute qualité sont en général rigoureusement usinées et les positions des motifs
de référence placés sur la mire sont minutieusement mesurés. Elles doivent étre fabriquées en matériaux
mécaniquement stables dans le temps pour éviter que les éventuelles déformations dégradent les mesures
données par le fabriquant [LVD98]. Dés lors, le cotit de fabrication et de mesure des mires de calibrage
est élevé.

Lavest et al. [LVD98] montrent que la précision du calibrage dépend principalement de la précision
de détection des primitives sur les images, et moins de ’exactitude de la mesure des positions 3D corres-
pondantes.

6.1.2 Auto-calibrage

Les techniques photogrammétriques requiérent des objets spéciaux pour réaliser le calibrage. Mais
pour certaines applications, ces objets ne sont pas toujours disponibles [Stu97b] (e.g. applications dédiées
au grand public) ou son emploi s’avére trop génant (e.g. transporter la mire de calibrage, pour les
applications mobiles). Une idée pour améliorer la souplesse d’utilisation consiste a remplacer la mire par
une scéne statique quelconque, et profiter de I'observation sur plusieurs prises de vue des indices naturels
du décor.

Basées sur ce principe, les méthodes, appelées d’auto-calibrage, requiérent uniquement que des pri-
mitives, telles que points ou droites, soient détectées et mises en correspondance sur un ensemble d’au
minimum trois images de la scéne acquises depuis différents points de vue.

Une approche consiste & reconstruire la scéne en méme temps qu’on calcule les paramétres de la
caméra [Har94b, HA96|, comme le font les méthodes d’obtention de la structure & partir du mouvement
(structure from motion).

Cependant, le stade de reconstruction de la scéne n’est pas toujours indispensable. Au moyen de
déplacer la caméra dans une scéne statique, la rigidité de la scéne permet d’établir des contraintes sur les
paramétres intrinséques de la caméra [FLM92, Har94c] en utilisant seulement les informations extraites
de la séquence d’images : les correspondances des primitives détectées. Ces méthodes sont basées sur
Pinvariabilité aux déplacements de la projection de la conique absolue (voir section 6.3.2), lorsque les
paramétres intrinséques de la caméra sont constants [HZ00]. Ces approches sont classifiées en trois groupes
par la facon dont la conique absolue est liée & la contrainte de rigidité établie par les correspondances des
primitives observées :

e basées sur les équations de Kruppa [MF92, ZF96] ;
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e par la stratification du probléme dans leurs parties affine et euclidienne [PvG97];

e par 'identification de la quadrique absolue [Tri97, PMP*05].

Un systéme d’équations est dérivé de chacune de ces approches dont les inconnues sont les coefficients
de ’expression analytique de la projection de la conique absolue, des coefficients qui sont une fonction des
paramétres intrinséques de la caméra (voir égs. 6.8 et 6.9). Dés lors, la résolution du systéme d’équations
établi équivaut & ’obtention du calibrage interne de la caméra.

Le principal avantage des méthodes d’auto-calibrage est la possibilité de calculer les paramétres in-
trinséques de la caméra sans avoir besoin d’un objet de calibrage spécial, ni de connaissances a priori
sur les positions ni la structure des éléments de la scéne. Cette caractéristique rend ces approches assez
convenables pour un grand nombre d’applications. Cependant, lors des comparaisons expérimentales, la
précision des paramétres intrinséques issus des méthodes d’auto-calibrage est en général inférieure & la
précision des résultats obtenus par les techniques photogrammeétriques [LF97b].

Les méthodes d’auto-calibrage ont d’autres contraintes importantes : les singularités et le mauvais
conditionnement numeérique entrainés pour certains types de déplacements de la cameéra, empéchant
d’obtenir des résultats fiables. Ces problémes se produisent, par exemple, lorsque le centre optique est
constant sur ’ensemble de vues (rotations pures) ou lorsque la matrice fondamentale entre chaque paire
de vues est antisymétrique (e.g. translations pures), des mouvements qui sont fréquents dans certaines
applications telles que la robotique mobile. Une taxonomie détaillée des mouvements critiques pour 1’auto-
calibrage se trouve dans les travaux de Sturm [Stu97a, Stu97b].

Des solutions a ces problémes ont été envisagées, en développant des méthodes spécialisées qui estiment
les paramétres intrinséques & partir de mouvements particuliers. Par exemple, Du et Brady [DB93],
Hartley [Har94a], et Basu [Bas95|, ont proposé des méthodes basées sur ’acquisition de vues au moyen
d’une caméra en rotation. En ce qui concerne les translations pures, Wiles et Brady [WB96a] ont présenté
une méthode pour les cas ol le mouvement du centre optique de la caméra est coplanaire, et Dron [Dro93]
a congu une méthode pour les cas oil le déplacement de la caméra est uni-directionelle.

6.1.3 Calibrage basé plans
Calibrage planaire

Certains travaux dérivés des techniques photogrammétriques 3D montrent que le calibrage de la
caméra peut étre effectué en observant des primitives coplanaires dont les positions 2D sont connues
[Tsa87, LT88, Zha00]. Ce type de méthodes, appelées de calibrage planaire, aident & améliorer la flexibilité
du calcul des paramétres intrinséques, grace & la simplicité d’utilisation et de fabrication d’objets de
calibrage plans (e.g. des grilles ou des damiers imprimées sur une feuille de papier) qui peuvent étre
acquis & un coat réduit.

Il est aussi possible de tirer profit de 'observation des structures planes déja présentes sur la scéne;
cependant, les positions exactes des indices sur ces structures planes ne sont pas toujours connues. Dans le
cas le plus général, la seule information disponible c’est la région o1 les primitives coplanaires se trouvent.
On ne connait donc ni la position relative de la région plane par rapport a la caméra (appelée la structure
euclidienne du plan de référence) ni sa position absolue dans la scéne.

Certaines méthodes ont été développées pour effectuer le calibrage interne & partir de plusieurs vues
d’un plan texturé quelconque. Ces méthodes se basent sur le fait que les transformations homographiques
reliant les projections d’un ensemble de primitives coplanaires fournissent des contraintes sur les para-
métres intrinséques de la caméra [HZ00]. Pour certaines de ces méthodes, il est nécessaire de donner
des informations sur la position ou la distribution des primitives coplanaires [Stu00, GP01], mais il est
possible que cette information ne soit pas toujours disponible [Tri98b].

Auto-calibrage planaire

Des méthodes de calibrage interne basées sur ’observation d’une surface plane texturée dont la po-
sition réelle est inconnue, dites d’auto-calibrage planaire, ont été progressivement développées dans les
derniéres années [Tri98b, MC00b, NJS03, GS03]. Elles estiment simultanément les parameétres intrinséques
et la position relative de la surface plane par rapport & la caméra (dites la rectification euclidienne) en
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s’appuyant sur les contraintes dérivées des homographies inter-images induites pour le plan observé. L’un
des intéréts de ’auto-calibrage planaire est que les matrices des homographies induites pour le plan
observé représentent une contrainte plus restrictive que la matrice fondamentale, et éliminent certaines
singularités qui se présentent dans les méthodes classiques d’auto-calibrage.

Les méthodes d’auto-calibrage basées plans se trouvent dans un stade intermédiaire entre les méthodes
photogrammétriques et les méthodes générales d’auto-calibrage : il n’est pas nécessaire de connaitre les
positions exactes d’un modéle 3D de calibrage, il suffit de déterminer les régions ot on trouve des primitives
coplanaires, ainsi que les homographies entre les images correspondantes & ces régions et qui peuvent étre
obtenues uniquement & partir des images acquises.

Les principales motivations pour considérer ’emploi des techniques basées plans sont :

¢ la construction de motifs plans est plus accessible que ’acquisition d’un volume de calibrage usiné
avec des dimensions trés rigoureuses;

e on peut trouver des surfaces planes dans de nombreux environnements ;

e le calibrage planaire est plus flexible que les techniques photogrammeétriques par rapport aux besoins
matériels (les objets de calibrage), et en général plus robuste que les méthodes d’auto-calibrage
[Zha0Q].

Des études sur les singularités et des comparaisons des méthodes de calibrage planaire ont été réalisées

par Sturm [SM99] et Zollner [ZS03] pour les cas ou la structure du plan de référence est donnée.

6.1.4 Techniques basées sur des entités spécifiques dans la scéne

D’autres techniques de calibrage sont basées sur ’'observation d’entités géométriques spécifiques dont
on peut extraire des attributs liés aux paramétres intrinséques de la caméra, qui sont invariants a leurs
positions relatives par rapport & la caméra. Ces méthodes emploient des entités telles que : points de fuite
correspondant aux orientations orthogonales [RCR99, CT90]|, rectangles [BAA98|, cercles concentriques
[KKKO02], ellipses [HJ01] et coniques en général [YSHOO].

Certaines de ces techniques requiérent que les éléments géométriques correspondant soient mis sur un
motif plan (e.g. imprimés sur une feuille de papier) qui doit étre observé par la caméra depuis plusieurs
positions et orientations différentes [YSHO00, HJ01, KKKO02].

D’autres techniques profitent de la géométrie des éléments trouvés dans les scénes, tels que les objets
en forme de parallélépipédes (e.g. batiments, mobilier, boites) fréquemment présents dans les scénes
architecturales ou dans certains espaces intérieurs.

Cependant, la flexibilité d’utilisation de ces méthodes dans des applications générales est conditionnée
par la présence dans I’environnement des primitives de calibrage recherchées.

6.2 Meéthode des points de fuite

Caprile et Torre [CT90] ont développé une méthode de calibrage en utilisant les propriétés perspectives
des points de fuite. Dans leur méthode, la distance focale et le point principal sont récupérés & partir
d’une seule image d’un prisme rectangulaire (le rapport d’aspect et ’angle entre les axes de la caméra
sont supposés connus). Basés sur cette méthode, Cipolla et al. [RCR99] ont proposé une méthode qui
tire profit des contraintes de parallélisme et d’orthogonalité présentes dans certaines scénes, notamment
architecturales (e.g. batiments).

Dans la pratique, les points de fuite sont déterminés sur le plan image par ’observation d’un ensemble
de lignes paralléles dans ’espace. Le point de fuite est donc défini par I’intersection des projections de ces
droites (figure 6.1). Lorsque cet ensemble de droites dans 'espace n’est pas paralléle au plan image, les
coordonnées du point de fuite sont finies ; sinon, le point de fuite se trouve & 'infini et ses coordonnées
sont déterminées par ’orientation des lignes projetées.

Liebowitz et al. [LZ99] ont fait une analyse des dégénérescences de la méthode lors du calibrage a
partir d’'une ou deux vues et ont également établi les connaissances a priori nécessaires pour utiliser
les contraintes imposées par cette méthode lorsqu’on parvient a obtenir un, deux, ou trois points de
fuite (avec des coordonnées finies). Issues de cette analyse, d’autres travaux (parmi lesquels on trouve
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oo

FiG. 6.1 — Points de fuite obtenus & partir de "image d’un rectangle ou d’un quadrillage.

[BAA98, SFZ00]) proposent d’employer une technique simple pour l’estimation de la distance focale de
la caméra i ’aide d’un contour rectangulaire.

Par la suite, nous citons les contraintes de calibrage issues des points de fuite, et en section 7.4.1 nous
présentons les résultats de nos expériences montrant les limites de précision qui peuvent étre atteintes
avec cette méthode.

Fondements

Etant donnée une matrice de projection P = K (R t) (ot K est la matrice de paramétres intrinséques
et (R t) est la transformation rigide qui rameéne les coordonnées du monde vers les repére de la caméra),
les points de fuite correspondant aux directions Oz, Oy et Oz (V1, V5 et V3, en coordonnées homogénes)
sont déterminés par :

)\i\Nf,' = Pe,' Vi:1,2,3

oli e; sont les points & 'infini associés & ces trois orientations : e; = (1,0,0,0)7, e; = (0,1,0,0)7 et
e; = (0,0,1,0)T, et \; sont des facteurs d’échelle homogénéisant les coordonnées.

Ces relations peuvent étre exprimées en terme de la matrice de paramétres intrinséques de la caméra
et de la matrice de rotation associées & P, comme :

()\1{71 )\2\72 /\3\73) = P(e1 €9 93)
= (p1 p2 P3)
= KR

ol p; est la 4-éme colonne de la matrice P.
La matrice de rotation a donc la forme :

R = (1'1 o I'3) = ()\1K_161 )\QK_IGQ /\3K_163)

our; (i =1,2,3) sont les vecteurs colonnes de R.
Alors, en utilisant la propriété d’orthogonalité entre les trois vecteurs de la matrice de rotation, nous
pouvons établir les contraintes suivantes :

riro=r{r3=rlr; =0

D’ou
v (KTK ) v, = 0
W (KTK')v; = 0 (6.1)
VT (KTK')¥; = 0
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V3 V3

F1G. 6.2 — Relation entre les points de fuite et le point principal.

D’aprés ces équations, et comme 'angle entre les axes du plan image est supposé droit, chaque couple
(vi, v;) de points de fuite correspondant & des directions orthogonales, fournit une contrainte de la forme :

1 1
I+ 7 (zi — uo) (xj — uo) + = (yi —vo) (y; —vo)| =0 (6.2)
ot xo = (ug,v0)? est le point principal, et (z;,y;,1)? sont les coordonnées homogénes du point de fuite
v; (& condition que le point de fuite ait des coordonnées finies sur le plan image, c’est & dire, que les
lignes droites utilisées pour déterminer le point de fuite ne soient pas paralléles au plan de 'image).

Trois points de fuite : calcul de la distance focale et du point principal

Caprile et Torre [CT90] ont démontré qu’il est possible d’estimer la distance focale ainsi que le point
principal & partir d’une seule vue, lorsque trois points de fuite correspondants & des directions orthogonales
sont connus. Leur méthode de calibrage est basée sur la contrainte (6.2). En supposant que la caméra
est naturelle (définie selon [LZ99] comme un modéle de caméra dont le rapport d’aspect est unitaire et
Pangle entre les axes des pixels est droit), les trois contraintes (6.1) sont récrites comme :

(vi —%o) - (V2 —%¢) = —f°
(vi —%o) - (v3 —%q) = —f*
(va —=%o) - (V3 —%¢) = —f*

La soustraction des deux premiéres équations est :
(V1 — Xo) - (V2 —X()) — (V1 — Xo) - (V3 —X()) = 0

d’ou en simplifiant, on obtient :

(Vl —X(]) . (V2 —V3) :0

Cela signifie que le segment Vixg est perpendiculaire au segment Vv (voir figure 6.2). De la méme
maniére, on peut obtenir les contraintes d’orthogonalité pour le couple de segments VX et V1v4 , et entre
V3x4 et vivs. Ceci démontre que le point principal de la caméra se trouve sur 'orthocentre du triangle
ayant comme sommets les trois points de fuite.

La procédure de calibrage est donc :

1. Les points de fuite correspondant aux trois directions orthogonales sont obtenus. Chaque point de
fuite est estimé comme le point de convergence des projections de deux ou plusieurs lignes paralléles,
placées sur les faces d’un parallélépipéde (e.g. les arétes d’un cube).

2. Si le rapport d’aspect 7 n’est pas unitaire, les coordonnées des points de fuite sont transformées (en
divisant leurs composantes y; par 7) afin de satisfaire la contrainte 7 = 1.



6.3. Calibrage interne basé plans 73

3. Le point principal de la caméra naturelle xj = (2§, yg) est calculé comme 'orthocentre du triangle
formé par les trois points de fuite, et le point principal réel est obtenu en renormalisant leurs
coordonnées (zo = xy, Yo = TY()-

4. Le point principal étant connu, la distance focale est estimée d’aprés la formule :

f= \/_ [(wi — o) (j — uo) + T_12 (yi — o) (y; — vo) (63)

Deux points de fuite : calcul de la distance focale

L’expression (6.3) est utilisée dans [SFZ00] pour calculer la distance focale & partir de seulement deux
points de fuite orthogonaux, et de la connaissance du point principal et du rapport d’aspect de la caméra.
Alors, la distance focale peut étre obtenue & partir d’un rectangle (figure 6.1) en utilisant la technique
suivante :

1. Les points de fuite correspondant & deux directions orthogonales sont obtenus.

2. Le rapport d’aspect et le point principal sont supposés connus, et le coefficient d’obliquité est
considéré nul (’angle entre les axes est droit).

3. La distance focale est calculée par la formule (6.3).

C’est le seul cas oul les contraintes des points de fuite peuvent étre utilisées pour effectuer le calibrage
interne d’une caméra en utilisant un motif planaire, au lieu d’un volume (comme c’est le cas décrit
antérieurement), et il sera donc notre sujet d’analyse dans la suite de cette section.

Configurations critiques

L’équation (6.2) a été dérivée & partir des contraintes (6.1) sous ’hypothése que les points de fuite
aient des coordonnées finies. Les algorithmes décrits antérieurement peuvent étre employés uniquement
si aucun des points de fuite utilisés comme données d’entrée ne se trouve & U'infini.

Si cette condition n’est pas satisfaite, les contraintes (6.1) deviennent :

e lorsque seulement I'un des points de fuite se trouve & linfini (soit v; = (z4,¥:,0)T et v; =

(5,95, 1)) :
x; (x; — uo) + g—; (yj —v0) =0 (6.4)

Dans cette contrainte, le terme correspondant a la distance focale a été annulé, et seuls le point
principal et le rapport d’aspect sont contraints par cette équation. Cette caractéristique a été utilisée
par Gurdjos et al. [GP01] dans le but de découpler le calcul du point principal et de la distance
focale, et de déterminer le lieu géométrique de la position du point principal (une ligne droite, car
Pordre de I’équation est linéaire). Dans la section 6.3.4, nous présentons de maniére plus détaillée
cette méthode.

e quand les deux points de fuite sont & linfini (soit v; = (z,y:,0)T et v; = (z;,y;,0)T) :

Yiy;

T2 =0

T;T; +

Dans ce cas, le plan correspondant est paralléle au plan image, et seul le rapport d’aspect peut étre
estimé & partir de la connaissance de ces deux points.

6.3 Calibrage interne basé plans

Dans cette section, nous présentons les principes fondamentaux du calibrage planaire ainsi qu’une
analyse de quelques méthodes de calibrage des paramétres intrinséques basées plans.

Comme données d’entrée, on considére avoir acquis n vues d’un ensemble de primitives localisées sur
un plan II, en utilisant une caméra dont les paramétres intrinséques sont supposés constants tout au long
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de la séquence d’images. Le but de ces méthodes de calibrage est donc d’utiliser les n vues d’une structure
plane pour calculer les cing parameétres intrinséques (f, 7, sk, uo €t vg) associés a la caméra ayant pris
cette séquence d’images.

Ici, nous examinons les relations entre les paramétres intrinséques d’une caméra, et les homogra-
phies liant un ensemble de primitives coplanaires & leurs projections sur les images. Nous décrivons les
contraintes dérivées de ces relations ainsi que la maniére dont elles sont employées par les différentes
méthodes de calibrage interne en observant une structure plane.

Les méthodes ici présentées ont été choisies parce qu’elles présentent soit :

o des solutions classiques de référence dans le domaine [SM99] (section 6.3.2),

e des solutions adaptées spécialement pour effectuer le calibrage interne de maniére séquentielle

[NJS03] (section 6.3.3),

e des approches qui séparent 'estimation des paramétres en différentes étapes, e.g. en découplant
les paramétres intrinséques pour éviter des compensations dans les calculs [GP01, GCP02, GS03]
(sections 6.3.4 et 6.3.5).

Les deux premiéres méthodes emploient une contrainte classique, représentant les conditions d’ortho-
gonalité et de normalisation de deux entités géométriques nommées points cycliques, qui seront décrits
dans la section 6.3.1. L’autre approche est caractérisée par la détermination du lieu géométrique du centre
de projection perspective, dont I'intérét principal et de découpler ’estimation de la distance focale et le
calcul du point principal (section 6.3.4).

Ces contraintes ont été utilisées pour les deux modalités de calibrage : ’obtention seulement des
paramétres intrinséques, et le calcul simultanée du calibrage interne et de la structure du plan de référence.

Le probléme du calibrage interne classique & base de plans consiste & calculer les paramétres intrin-
seéques de la caméra & partir d’un ensemble de n vues d’une structure plane connue, en utilisant comme
information d’entrée ’ensemble des homographies scéne-images {Hy,--- ,H,}.

Lorsque la structure de la surface plane observée est inconnue, la détermination des matrices d’ho-
mographies scéne-image n’est pas faisable. Néanmoins, les correspondances de points entre les images
permettent de calculer des transformations homographiques entre les vues.

Pour le probléme de ’auto-calibrage planaire, on dispose des homographies inter-images, soit entre
toutes les images consécutives {H;_1;, Vi = 2,--- ,n} ou référencées & une image clé {Hy;, Vi =
2,---,n}, mais la structure du plan de référence est ordinairement inconnue.

6.3.1 Relations de base du calibrage planaire
Contraintes induites par les homographies scéne-image sur les parameétres intrinséques

A partir des homographies scéne-image, des contraintes sur les paramétres intrinséques peuvent étre
établies au moyen de la propriété d’orthonormalité de la matrice de rotation des paramétres extrinséques.
Etant donnée la matrice de projection P = K (R t) et d’aprés I’équation (2.3), on obtient les relations
suivantes :

r = /\K_lhl
K 'H~ (1‘1 ro t) => I = /\K_1h2
t = AK 'hs

Ici, (hy hy hs) sont les vecteurs colonnes de H, et A est un facteur scalaire.
Comme les vecteurs r; et ro correspondent aux deux premiéres colonnes d’une matrice de rotation, ils

sont astreints aux conditions d’orthogonalité (r1 - r2 = 0) et de normalisation (||r1|| = ||r2|| = 1). Ainsi,
ces deux conditions sont écrites en termes de H et de K comme :
orthogonalité ri-rs=0 hTK-TK~'hy =0
= (6.5)
normalisation ||r]|?> — [|r2]|> =0 hIK-TK-'h; - hTK-TK~'hy, =0

L’emploi de certaines entités projectives abstraites, telles que la conique absolue et les points cycliques,
a permis de donner une interprétation géométrique aux contraintes de calibrage planaire (6.5), ainsi que de
mettre en évidence d’autres propriétés importantes liées 4 la rectification métrique de la scéne [HZ00] (par
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image des

. - points cycliques
ligne d’ horizon

planimage

F1G. 6.3 — La conique absolue, les points cycliques, et leurs images correspondantes.

exemple, des entités invariantes aux transformations euclidiennes). Cette représentation a été exploitée
dans 'implémentation de méthodes de calibrage planaire tels que [Tri98b, SM99, Zha00| entre autres.

Dans cette section, la conique absolue et les points cycliqgues sont présentés, ainsi que leur rapport
avec les contraintes de calibrage planaire.

La conique absolue et les points cycliques

L’intersection de toutes les sphéres de I’espace projectif P? avec le plan & I'infini II,, déterminent une
conique ., nommeée la conique absolue. La conique absolue est une conique complexe dont les points
x = (21, %2,23,74)7 sont déterminés par les équations z2 + 22 + 2 = 0 et x4 = 0.

Comme les points de la conique se trouvent sur le plan I, = (0,0,0,1)7, leurs coordonnées x peuvent
étre exprimées par les vecteurs d’orientations % = (x1,z2,23)7, de telle maniére que la conique absolue
est associée & la matrice Qy, ~ I3 (matrice identité de dimension 3 x 3) ; et les points appartenant & cette
conique sont contraints par I’équation X7 Q% = 0.

Une propriété importante de la conique absolue est que (2, est une conique fixe sous une transforma-
tion projective T si, et seulement si, T est une transformation rigide [HZ00]. Donc, si Q est invariante

sous les transformations euclidiennes, sa position relative par rapport 4 une caméra en mouvement est
fixe et la projection sur le plan image de cette caméra est aussi constante.

Points cycliques

Un cercle situé sur le plan II peut étre défini comme l'intersection entre II et une sphére quelconque
contenant le cercle. Alors, I'intersection du cercle avec le plan & I’infini est identique & Iintersection du
plan II avec la conique absolue Q [Zha00] (voir fig. 6.3), puisque Q a été définie comme l'intersection
de toutes les sphéres avec Il .

Alors, II intersecte le plan & I’infini dans une droite, et cette droite croise 24, en deux points, appelés
points cycliques (figure 6.3). En fait, tous les cercles coplanaires intersectent la conique absolue 2., aux
mémes deux points cycliques, qui sont associés au plan II.

Sans perte de généralité, on choisit que 1’équation du plan soit {II : Z = 0} et que le systéme de
coordonnées du monde soit lié au systéme de coordonnées de la caméra par la transformation rigide

(R t) = (ry ra r3 t). Tous les points sur I'intersection entre le plan II et le plan & U'infini sont donc de
la forme :
X
. Y
Xoo = (r1 T2 T3 t) ol = Xri+Yr,y

o
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Les points cycliques appartiennent aussi & la conique absolue et doivent satisfaire la contrainte
AT 4
R0 =0

(X1 + Y1)  Q(X11 + Y1) = 0
X2 (rf Q) +Y? (ri ) = 0
X’+Y? = 0

ayant comme solutions Y = +iX ; de telle maniére que les points cycliques sont au nombre de deux et
déterminés par les deux vecteurs complexes conjugués :

ﬁoo ~ I + 1:1'2 (66)

Image de la conique absolue

L’image u d’un point X, = (21, 2,3,0)7 du plan & l'infini est obtenue par u ~ KRX.. Ainsi,
H,, = KR est 'homographie qui relie les points du plan Il & leurs projections sur 'image. L’orientation
Roo Peut étre obtenue d’aprés son image comme %o, ~ R71K'u.

L’image w de la conique absolue est donc obtenue a partir de la relation suivante :

2T 0% ~ (RTK'u)" Q(RK'u) =0
~ 'K TT(RTORT) K 'u=0

~ uTKTK'u=0

Dés lors, I'image de la conique absolue 2 d’aprés la transformation projective P est déterminée par
w~ K "TK~!. Cette matrice est symétrique et elle est caractérisée par 6 coefficients (& un facteur prés).

L’image de la conique absolue dépend uniquement des paramétres intrinséques de la caméra, propriété
qui la rend importante dans la formulation du probléme de calibrage interne. Iimage de la conique absolue
est donc invariable aux transformations euclidiennes, ce qui signifie que pour une caméra en mouvement,
w est fixe tant que les paramétres intrinséques sont aussi constants. Le probléme du calcul des paramétres
intrinséques est donc équivalent & la détermination de w [Stu97b][HZ00].

Rapport entre la conique absolue et les contraintes de calibrage planaire

D’aprés Pestimation de la position des points cycliques, obtenue dans (6.6), la projection des points
cycliques sur le plan image est donnée par uy, ~ K(ry +iry) = hy + ihy. Puisque les points cycliques
d’un plan II appartiennent & la conique absolue €, leurs projections doivent donc faire partie de 'image

de la conique absolue w, et satisfaire I’équation ul wuy, = 0. En conséquence :

(hy £ihy) " w(hy £ihy) = 0
d’oli en séparant les parties réelle et imaginaire :
(h{wh; —hiwhy) £2i (hfwhy) = 0

Donc, les parties réelle et imaginaire du terme gauche de I’équation doivent étre respectivement égales
a zéro :
hfwh; — hfwh, =
twht — A why =0 (6.7)
hl th =0

Ces deux équations sont identiques aux contraintes (6.5) présentés en section 2.3.1, et sont équivalentes
aux restrictions d’orthogonalité et de normalisation des vecteurs r; et ro définissant une base pour le plan
IT dans le repére de la caméra.

Les 8 coefficients d’une homographie scéne-image contraignent la matrice K & I’égard des paramétres
extrinséques (R t) (6 degrés de liberté), en fournissant ainsi 2 contraintes sur les paramétres intrinséques
pour chaque homographie. Un minimum de deux homographies scéne-images différentes sont requises pour
estimer (f, 7, uo et vg), et trois homographies pour estimer les cing paramétres intrinséques.



6.3. Calibrage interne basé plans 7

Relation entre ’image de la conique absolue et les paramétres intrinséques

L’angle entre les axes horizontaux et verticaux de 'image et le rapport d’aspect sont généralement
stables (méme pour de longues périodes d’utilisation de la caméra) [Wil94, Enc95]. Les variations de ces
paramétres dues aux variables physiques externes, & la mise au point et méme aux variations du zoom,
sont usuellement négligeables. Comme ’angle entre les axes d’un pixel est en général de 90°, le coefficient
d’obliquité est habituellement fixé & 0, supposition que nous utiliserons dans la suite de ce texte, sauf
indication contraire.

Alors, si le terme d’obliquité est fixé 4 0, w12 = 0 et

2 2
W11 Wiz W13 1 T 0 —TUug
W= |wia w2 wWwo3 | ~ K TK ! = 3 —g (68)
Wiz W23  Ws3 (T \—r2u0 —vo 722 + 7203 + v}

Lorsque les coefficients de w sont donnés (nous verrons plus loin comment les calculer), les paramétres
intrinséques de la caméra seront déterminés directement par les formules suivantes :

1 2 2
T = “n uozcﬂ UOZ% fZ\/—l(w33—%—%> (6.9)

w22 w11 w22

6.3.2 Meéthode linéaire basée sur I'image de la conique absolue

Sturm et Maybank [SM99] ont développé une méthode linéaire de calibrage interne en exploitant
I’invariabilité de la conique absolue aux transformations euclidiennes et la relation de cette conique avec
les paramétres intrinséques.

D’aprés la contrainte de la conique absolue sur les points cycliques (6.7), chaque homographie scéne-
image fournit exactement deux équations linéaires en terme des coeflicients de w :

(hi1hi2)wit + (ha1hse + hiahsi)wis + (haihe2)wae

+(ha1haz + hoshai)wes + (haihs2)wss = 0
(6.10)
(}1112 - h122)w11 + 2 (h11hs1 — hi2hs2) wis + (h212 - h222)w22
42 (ha1ha1 — hashgz) was + (ha1® — hza®)wss = 0
Ces équations sont utilisées pour construire un systéme linéaire homogéne de la forme :
al
Aw=|2i.lw=0 (6.11)
b;
a;fr = ( hii1hio, hi1hss + hishsy, ha1haa, haihsa + hashsi, hs1hso )

bl = ( hi1® —hi2®, 2(hithsi — hishss), ho1® — hao®, 2 (harhai — hashsa), hai® — hsa® )

ou a; et b; sont les vecteurs définissant les deux contraintes de calibrage pour ’homographie scéne-image
H;, et w = {wi1,w13,wa2, w23, w33}

Algorithme

L’algorithme proposé par Sturm et Maybank [SM99] est basé sur la détermination de 'image de la
conique absolue & partir de la résolution du systéme homogéne d’équations linéaires (6.11).

Leur méthode fournit une solution au probléme du calcul des paramétres intrinséques & partir de
la connaissance de n matrices d’homographies, considérant méme la possibilité que certains paramétres

intrinséques varient au long de la séquence (cela est possible en ajoutant des nouveaux coefficients wp
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et wé? si le point principal varie, ou w
la matrice du systéme).

L’algorithme est composé par les étapes suivantes :

ég) si la distance focale varie, et les colonnes correspondantes dans

1. Calcul des n matrices d’homographie.
2. Construction du systéme linéaire homogéne (6.11) : Aw = 0.

3. Renormalisation par colonnes (A’ = AD) de la matrice A, pour améliorer le conditionnement nu-
mérique du systéme. La renormalisation est effectué en suivant la méthode de stabilisation proposée
par Golub [Gol89.

4. Résolution du systéme A'w’ = 0, en utilisant la méthode de résolution par SVD [PFTV88, Gol89].
5. Obtention de w par substitution de w = Dw’.
6. Récupération des paramétres intrinséques en utilisant les formules (6.9).

La connaissance a priori de certains paramétres intrinséques permet de restreindre le nombre de
termes dans les contraintes, de facon que les équations restent linéaires en fonction des coefficients de w
[SM99] :

e si le rapport d’aspect 7 est connu, le nombre de coefficients est réduit au moyen de la substitution

W11 =T 2sz 5
e la connaissance des coordonnées du point principal nous permet d’ajouter les contraintes wiz =
—ugwiy et waz = —vowaa-

Néanmoins, quand la distance focale est donnée, les substitutions requises pour limiter le nombre de
variables ne sont plus linéaires en fonction de w, di & la complexité du terme w3z = 722 + 72ud + vZ.
Cependant, le cas ou la distance focale est connue lorsque les autres parameétres sont inconnus, n’est pas
une situation habituelle.

6.3.3 Auto-calibrage itératif par filtrage de Kalman

Noirfalise et al. [NJS03] ont proposé un systéme d’auto-calibrage de caméras en visant une structure
plane. Leur approche est basée sur un filtrage de Kalman qui permet un traitement séquentiel des images
acquises (le modéle du filtre de Kalman est présenté dans Pannexe A).

Comme la, position du plan observé par rapport & la caméra n’est pas connue, il est nécessaire d’effec-
tuer une rectification projective du plan. Leur approche suggére donc d’obtenir simultanément une base
projective pour la premiére image de la séquence ainsi que les paramétres intrinséques de la caméra.

N

A chaque image, une itération du processus de filtrage est réalisée; les entrées & chaque itération
sont les transformations homographiques des plans observés entre les images ¢ — 1 et 4, les matrices de
covariances de ces homographies, ainsi qu’une estimation initiale des paramétres intrinséques et de leurs
covariances correspondantes.

La fonction de mesure du filtre estime I’adaptation des parameétres proposés (parameétres intrinséques
et de rectification de la premiére image) aux équations de I'image de la conique absolue (6.7). Pour cela,
on doit calculer les homographies entre les points sur le plan rectifié (Z = 0) et leurs observations sur
les images, c’est & dire, les homographies scéne-image Hp;. Comme ces homographies sont inconnues,
I’approche propose ’estimation des coefficients de I’homographie Hyq, entre le plan de la scéne et son
observation sur la premiére image, c’est & dire, d’effectuer la rectification du plan. Ainsi, les homographies
Hj; utilisées dans les contraintes de la conique absolue sont obtenues comme Ho; = Hy;Hp1, tel que Hy;
est ’homographie entre 'image 4 et la premiére image (ou 'image clé).

Homographie entre la scéne et I’image clé

La matrice Hy; est ’homographie permettant d’effectuer la reconstruction euclidienne du plan II.
Cette matrice peut étre décomposée en ses parties projective H,,, affine H, et euclidienne H, [HZ00],
de telle maniére que Hy; = H,H,H.. Lorsque la partie euclidienne correspond & une transformation de
similarité sur le plan II, les contraintes de calibrage restent constants lors de ces transformations.
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1l suffit d’estimer les matrices correspondantes aux transformations affine et projective pour établir
une rectification métrique du plan projeté. Ces matrices sont définies par :

1 00 B a 0
H,=(0 1 0 H,=|{0 1 0
oA 1 0 01
B8 o} 0 a b 0
Ho;= | 0 1 ol=(o 10 (6.12)
uBs opa+ i 1 ¢c d 1

La rectification métrique du plan II ne requiert que 4 paramétres. Comme une transformation homo-
graphique a 8 degrés de liberté, les autre 4 coefficients variables correspondent & la transformation H,
(deux parameétres pour une translation sur le plan, un angle de rotation, et un facteur d’échelle).

Algorithme

L’algorithme proposé par les auteurs est :

1. Initialisation des paramétres intrinséques et de la matrice Hgy;. Comme les auteurs proposent de
commencer le calibrage dans une position fronto-paralléle, les paramétres {a = 1,b = ¢ = d = 0}
définissent un ensemble proche de la solution attendue. Egalement, il est nécessaire de proposer des
valeurs initiales de paramétres intrinséques et des matrices de covariances de tout ’ensemble de
parameétres.

2. Pour 'image courante i, la matrice Hy; est estimée comme Hy; = Hy;Ho; .

3. Etape de prédiction du filtre de Kalman : étant supposé que les paramétres intrinséques sont
constants et que les paramétres de rectification sont obtenus pour une image fixe, les valeurs prédites
sont égales & celles estimées pour 'image précédente. Néanmoins, les matrices de covariances de
cette étape doivent étre mise & jour.

4. Etape de correction du filtre de Kalman : étant données les vecteurs hy et hy, correspondants aux
deux premiéres colonnes de la matrice Hy;, la fonction d’erreur du filtre est estimée & I’aide des
contraintes (6.7) :

h7wh; — hfwh
Z; = ( 1 hl{wh; 2) (613)

La totalité de parameétres est mise & jour en utilisant les équations du filtre (voir annexe A).

5. Les pas 2-4 sont répétés lors de ’acquisition de chaque nouvelle image.

6.3.4 Calibrage planaire basé sur la contrainte des lignes centrales

Gurdjos et Payrissat [GP01] ont proposé une formulation alternative a I’image de la conique absolue
pour les contraintes de calibrage planaire. Leur formulation est basée sur un théoréme de Poncelet qui
décrit une contrainte sur la position du centre de projection & partir de deux figures planes en corres-
pondance perspective. D’aprés ce théoréme, on déduit que le lieu géométrique du point principal est une
ligne droite (nommée ligne centrale) et que sa position sur le plan image est indépendante de la distance
focale. Cette propriété leur a permis d’implanter une méthode de calibrage planaire qui découple le calcul
de la distance focale de I’estimation des autres paramétres intrinséques ([GPO1]).

Le principal intérét de ce découplage est d’éviter les possibles compensations entre les paramétres
dans le processus de calcul, ce qui peut devenir une source d’erreur dans le processus du calibrage et,
postérieurement, dans le positionnement de la caméra (comme nous I’avons montré au chapitre 3).
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F1G. 6.4 — Illustration du théoréme de Poncelet [GPO1].

Théoréme de Poncelet

Le théoréme de Poncelet [Pon62, GP01] affirme que : “Si une figure plane est la projection perspective
d’une autre figure plane, ces figures restent en correspondance perspective lorsque le plan de la premiére
tourne autour de son intersection avec le plan de la deuziéme; le centre de projection se trouve alors sur
un cercle, dans une perpendiculaire du plan & cette intersection. En conséquence, la projection de ce cercle
sur le plan de Uimage est un segment de droite qui détermine le lieu géométrigue du point principal”.

D’aprés ce théoréme, lorsqu’on connait la position d’une figure sur une surface plane et sa projection
sur I'image, le lieu géométrique des centres de projection est un cercle (appelé cercle central), et la
projection du cercle sur le plan image est le segment d’une droite (nommée la ligne centrale). Donc,
chaque transformation entre la scéne et 'image d’une figure plane nous permet de contraindre la position
du point principal de la caméra sur un segment de la ligne centrale correspondante. Ce principe est
illustré dans la figure 6.4. Le point principal peut étre donc calculé comme l’intersection de plusieurs
lignes centrales.

La technique proposée par [GP01]| permet d’effectuer le calcul des parameétres intrinséques en deux
étapes :

e l'estimation des coordonnées du point principal et le rapport d’aspect, en utilisant la contrainte des

lignes centrales ;

e la détermination de la distance focale, en considérant que les autres paramétres intrinséques sont

donnés (e.g. en utilisant la méthode linéaire de Sturm-Maybank, section 6.3.2).

Expressions analytiques du cercle central et de la ligne centrale

Dans cette section, nous récapitulons les expressions algébriques qui définissent la contrainte de la ligne
centrale, ainsi que leur rapport avec les contraintes de calibrage planaire (équations 6.11) dérivées dans la
section 6.3.2. Ces éléments sont présentés en détail par les auteurs de cette méthode dans [GP01, GCP02].

D’aprés les équations (6.7), il est possible de déterminer une contrainte sur la position du point
principal, qui soit indépendante de la distance focale. Comme le terme wss est le seul coefficient de w
qui dépend de la distance focale (voir équation 6.8), on utilise les deux équations (6.10) pour éliminer ce
terme au moyen des opérations suivantes :

e chacune des deux équations (6.10) est multipliée par le dernier coefficient de ’autre équation (celui

associé au terme ws3) ;
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e la différence entre les deux équations annule donc la composante correspondant & ws3 :
(h31h32) bTW - (h312 - h322) aTW =0
d’ol1 on obtient :

(hi1hs2 — hi2hs1) (hi1hst + highsa) win + (h§1 + héz) (h11hs2 — hi2hs1) wis

6.14
+ (ha1hsa — hashs1) (haihsi + hashsza) wes + (h§1 + h§2) (ho1hsa — hoohgi)waz = 0 ( )

En remplacant les termes w;; par leurs expressions (éq. 6.8) en fonction des paramétres intrinséques,
on obtient I’équation de la ligne centrale associée & la matrice d’homographie H :

o1 (T%u0) + 2 (v0) + @3 (1) + 02 =0 (6.15)
ou

p1 = —(h3 +h3y) (hrhsy — hashan)

wa = —(h3; + h3y) (harhsy — hozhst) (6.16)

w3 = (hi1hsa — hiahar) (hi1hsi + hiahso) )

w4 = (haihsa — hashay) (harhsi + haahso)

Etant donnée une matrice d’homographie non singuliére, le seul cas pour lequel la ligne centrale ne
peut pas étre calculée, apparait lorsque hg; = hga = 0. Ce cas correspond & une homographie scéne-image
H ou le plan correspondant est fronto-paralléle au plan image.

Calcul de la position du point principal

Comme les coefficients & = {1, p2, @3, s} sont déterminés uniquement & partir des homographies
scéne-images, il est possible & partir de plusieurs homographies de construire un systéme linéaire d’équa-
tions dont les inconnues sont les termes {72ug,vo,72}. La solution de ce systéme d’équations nous permet
d’obtenir directement le rapport d’aspect et la position du point principal.

Du point de vue géométrique, le point principal correspond & l’intersection des lignes centrales obte-
nues a partir des homographies différentes. Cependant, il est possible que par des erreurs de calcul des
homographies scéne-image, les lignes centrales obtenues L(®) ne s’intersectent pas exactement au méme
point.

La solution proposée par [GP01] consiste & calculer les coordonnées du point qui minimisent la somme
des carrés des distances de ce point & chacune des lignes centrales. La distance du point & = (4,9) a la
droite centrale L(®) déterminée par 1’équation (6.15) est :

_ o100+ 920 + (0372 + 04) |

Vi + s
2)—1/

. ) . 2 .

En normalisant chacune des équations par le terme correspondant (cp% + 5 , on obtient un sys-
téme linéaire qui peut étre résolu par la méthode de décomposition SVD dont la solution équivaut &
minimiser la fonction d’erreur résiduelle suivante :

d (0, L (®)) (6.17)

zn: d* (1, L (®;)) (6.18)

et le point principal est estimée par : (ug,vg) = (T%f&, ).

Algorithme

La méthode de calibrage en utilisant la contrainte des lignes centrales est constituée par les pas
suivants :

1. Estimation des homographies scéne-images pour une séquence d’images.
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pole de laligne de fuite
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! ligne centrale

- point principal
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delignes centrales ;

ligne de fuite
v

Fic. 6.5 — Contrainte de la ligne centrale.

N

2. Obtention des équations des lignes centrales associées & chaque homographie scéne-image. Les
droites sont déterminées par les coefficients ® de I’équation (6.15), et normalisées par le terme

(92 +02) /%

3. Calcul des coordonnées du point principal comme U'intersection des lignes centrales. La solution est
obtenue a partir du systéme d’équations formé par les équations issues du pas 2 de I’algorithme. Le
systéme linéaire est résolu par la méthode de décomposition SVD.

6.3.5 Auto-calibrage planaire basé sur la contrainte des lignes centrales

L’équation de la ligne centrale (6.15) ne peut étre déterminée que si les homographies scéne-images
sont connues. Si la structure métrique du plan observé est inconnue, il faut récupérer la rectification
métrique du plan en méme temps que les paramétres intrinséques.

Gurdjos et Sturm [GS03] ont proposé une solution & ce probléme. Le but est d’obtenir le point principal
comme l’intersection de plusieurs lignes centrales mais, les matrices d’homographies scéne-image étant
inconnues, les contraintes associées ne correspondent pas & une droite unique mais & une famille de
droites paramétrées par les coefficients de la matrice de homographie scéne-image de la premiére image
Hy: (6.12). Leur approche consiste donc & chercher les paramétres de Hg; qui permettent la concurrence
des lignes centrales et d’estimer simultanément la position du point principal par 'intersection de ces
lignes.

Par la suite, nous passons en revue les propriétés et les éléments utilisés pour la construction des
équations d’auto-calibrage basées sur la contrainte de la ligne centrale, suivi de la description de la
méthode.

Relation entre la ligne centrale et la contrainte des points de fuite

11 existe une relation entre la contrainte des points de fuite (section 6.2) et la contrainte de la ligne
centrale, basée sur le fait que la contrainte des points de fuite est issue de la condition d’orthogonalité
de la matrice de rotation des paramétres extrinséques (6.1) et que cette condition correspond aussi 4 la
premiére des équations (6.7) dont la contrainte de la ligne centrale a été dérivée.

L’une des configurations critiques de la contrainte des points de fuite et celle dont 'un des points
de fuite se trouve a linfini. L’équation correspondant (6.4) est exprimée uniquement en fonction des
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coordonnées du point principal et du rapport d’aspect. Etant donnée une matrice d’homographie H’,
cette méme équation peut étre obtenue & partir de la premiére des contraintes (6.10), si le coefficient qui
multiplie wsz est nul (hy, hsy = 0).

L’équation (6.14) est équivalente & la premiére contrainte dans (6.10), si les deux premiéres colonnes

de la matrice H' sont :
hi1hs1 + hizhsa  hii1hsz — highs
ha1hs1 + hoshsa  hoihsa — hoghst

h3y + 3 0
Cela est valable si H' est construite (d’aprés [GCP02]) comme :
By hia hig hii hiz hiz\ f(hsi  hsz O
H' = | hiyy hyy hig| ={ha haz has| |ha —hs 0] =HS
s 0 33 h31 h3z2  hss 0 0 1

pour n’importe quelle matrice d’homographie H, ot S est congue en fonction des coefficients hz; et hzo
de H ayant la propriété d’étre une transformation de similarité (rotation et changement d’échelle) du
systéme de coordonnées de référence sur le plan II.

Du point de vue géométrique, la matrice S a la fonction de transformer le systéme de coordonnées
original de telle maniére que 'un des points de fuite, correspondant aux axes principaux du nouveau
repére, se positionne a I’infini. De cette maniére, la nouvelle équation permet le découplage entre {ug, vo, 7}
et la distance focale :

72 hyy (hyy — hiyue) + Ry (hhy — hiyv0) =0 (6.19)

et cela correspond a l’ensemble de paramétres ® = {—h{,h%,, —hi, bk, hiyh, hhyhl, } de Péquation de
la ligne centrale (6.15).

Si le plan observé est fronto-paralléle au plan image, les deux points de fuite orthogonaux se trouvent
a linfini (voir section 6.2, Configurations critiques) et il n’existe pas donc un changement des coordonnées
sur le plan II qui nous permet d’établir une contrainte en termes du point principal.

En outre qu’une interprétation géométrique de la contrainte, cette identité (H' = HS) a été introduite
en vue de simplifier les expressions algébriques des éléments présentés ci-dessous.

Sommet du faisceau de lignes centrales

La contrainte de la ligne centrale (6.15) peut étre réécrite comme :

0 P1 ug
e | +72[ 0 ]| [wo] = (di +7d2) Po=0 (6.20)
P4 ®3 1

olt Ppo = (uo,v0,1)T est la position du point principal en coordonnées homogénes, et d’aprés (6.19) :

0 0 p1 —h3,
di = |2 | =—hiy | hy | =—hyy(h] xer) da=|(0)=hpp| 0 | =hy(hxes)
4 - I21 4] I11

h} étant la i-éme colonne de la matrice H'.

Le vecteur d; + 72d, définit un faisceau de droites associé & la matrice H' (= HS), paramétré par le
rapport d’aspect 7. Alors, le point p, qui satisfait les conditions d; - ps = 0 et ds - ps; = 0, appartient &
toute droite du faisceau (d; +72dy)-x = 0. Le point ps, nommé le sommet du faisceau de lignes centrales,
est donc orthogonal aux vecteurs d; et dy et déterminé par :

Ps ~ d1 X d2 ~ hll
En fonction de la matrice d’homographie H, la premiére colonne de la matrice H' correspond 4 :

ha1 1 0 0\ /hs 1 00
h) =H'e;=HSe; =H [ hss | =H [0 1 0| [hsx ] =H|0 1 0] HTes
0 0 0 0/ \hss 00 0



84 Chapitre 6. Méthodes de calcul des paramétres intrinséques de la caméra

Dans leur explication, [GS03] utilisent une entité géométrique complexe nommeée conique duale des
points cycliques C%_. Cette conique a la propriété de définir la famille de droites tangentielles & la conique
absolue passant par les points cycliques et posséde la forme C% ~ diag(1,1,0). La projection X de cette
conique, lors d’une transformation homographique H entre le plan de la scéne et I'image est ¥ = HC* H7.
De cette maniére, le sommet du faisceau de lignes centrales peut étre exprimé par :

ps ~ Yes

Etant donné que la ligne de fuite associé & ’homographie scéne-image H a pour paramétres lo, =
H 7Tes, on vérifie que :

15p, = (e H™') (HC: H"e3) = (e5C%) H e3 = 0"H"e3 =0

ce qui signifie que ps appartient & la ligne de fuite 1, du plan II (figure 6.5), c’est & dire, ps est
I'intersection entre la ligne de fuite et la ligne centrale.

Pole de la ligne de fuite

Les paramétres de la ligne de fuite, en terme des coefficients de H, sont déterminés par :

ha1hss — hashsy
lo ~H Teg ~ [ —hi1has + hishs
hi1has — highay

Les deux premiéres composantes de ce vecteur sont semblables aux paramétres 1 et @2 de la ligne
centrale (éqgs. 6.15 et 6.16) & un facteur prés. Ces deux paramétres déterminent la pente de la ligne
centrale.

En fait, une facon de préciser une droite consiste & fournir deux points appartenant a la droite. Si I'un
de ces points est 'intersection entre la droite concerné et la droite & 'infini (c’est & dire, 'intersection de
toutes les droites paralléles & celle-ci), ce point-ci caractérise la pente de la droite.

D’aprés les équations (6.20) et (6.16), Pintersection entre la ligne centrale 1. = d; + 72d; et la droite
4 l’infini est le point p; :

T2901 P2 ha1hss — hoshay
pi~1 xe3~ ()] X ez = —7'2901 ~ |7 (—h11h32 + h12h31)
7'2(,03 + @4 0 0

Comme la géométrie intrinséque de la caméra transforme la conique duale des points cycliques C%,
en A = KC: K” ~ diag(1,72,0), alors, la position de p; peut s’exprimer comme :

P ~ Aloo

Toute droite 1 contenant le point p; satisfait donc 1-p; = 17Al,, = 0, et cela représente la famille de
droites orthogonales & la ligne de fuite par rapport a la géométrie intrinséque K de la caméra. Alors, le
point p; est 'intersection de toutes les droites orthogonales & la ligne de fuite par rapport & K, dit le péle
de la ligne de fuite.

Contrainte de calibrage

En fonction des éléments décrits ci-dessus, la contrainte de calibrage peut étre précisée de la maniére
suivante : la ligne centrale 1. contient le point principal Py et passe par le sommet p; du faisceau de
droites (d; +72ds) - x = 0, c’est & dire, 1, ~ p; X Po, et elle est orthogonale & la ligne de fuite 1., (figure
6.5) :

IZAIW = (ps X f’O) ‘P = 0
On peut dire également que le sommet du faisceau de droites, le point principal et le pole de la ligne de
fuite sont colinéaires.

Soit M la matrice dont les colonnes sont les points ps, p; et Pg. La nullité du déterminant de M
indique que les trois points sont colinéaires et la contrainte de calibrage peut étre donc écrite comme :

det(M) = det(p, | pi | Bo) =0 (6.21)
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Contrainte de la ligne centrale a partir des homographies inter-vues

Les données d’entrée pour la méthode d’auto-calibrage planaire basée sur la contrainte de la ligne
centrale sont les matrices d’homographies entre les images acquises. Ces homographies sont calculées par
rapport & une image clé (dans notre représentation, nous l’appelons I'image 1) : Hy; est ’homographie
qui relie les projections correspondantes entre ’image 1 et 'image ¢ des points de la scéne appartenant &
un plan II.

La matrice Hy; est I’homographie entre le plan de la scéne et sa projection sur la image clé, de telle
maniére que I’homographie Hy; entre le plan de la scéne et la image i est obtenue comme Hy; = Hy;Hos.

Le sommet du faisceau des lignes centrales associé & 'image ¢ est donc représenté par :

psi ~ HoCLHles = Hy; (HoCLHY, ) Hijes = Hy; 31 H]je;

ol X est 'image de la conique duale des points cycliques pour la premiére image.
Le pole de la ligne de fuite correspondant & 1’image ¢ est :

pLi ~ Al = AHy e; = AH" (Hy"es) = AH, 14

otl 1,1 est la ligne de fuite du plan II & I’image clé.
En utilisant la représentation (6.12) de la matrice Ho1, on obtient :

a? + B2 @ u(aQ—i—,BQ)—I—a)\
3 0~ a 1 po+ A
p(a®+B2) +a\ pa+ X p2B%+ (pa+ N>

lot ~ (- -x 17
Alors, la contrainte de calibrage (6.21) prend la forme :

det (M,) =0
(6.22)
M; = (Hi;;=:1HEes | AH; 101 | Do)

La méthode de Gurdjos-Sturm

Le probléme d’auto-calibrage planaire en utilisant la contrainte de la ligne centrale consiste donc &
obtenir les coordonnées du point principal et les coefficients de la matrice Hg; qui satisfont la restriction
(6.22) pour toutes les images contenant des projections du plan de calibrage. Une solution a ce probléme
consiste 4 minimiser la somme des carrés des déterminants (6.22) sur I’ensemble de vues, c’est & dire,
chercher le minima de la fonction : Y., (det(M;))>.

Au lieu d’utiliser le déterminant de M comme critére de pénalisation de la contrainte de calibrage,
[GS03] proposent d’employer la distance euclidienne du point principal a la ligne centrale comme mesure
d’erreur, d’une forme analogue a celle proposée pour la méthode de lignes centrales (équation 6.17) lorsque
les positions des points d’intérét sur le plan de calibrage sont connues (section 6.3.4) :

La distance d’un point p = (z,y,1)7 4 la droite 1; = Ps,i X Pi,; est déterminée par :

- |L; - p|
d(p,L) =
(P, i) AL

et la fonction d’erreur suggérée est donc :

& Lp ) & (det (M)
-2 (k) B o

i=1

de telle maniére que :

~\2
A A s X . .
{po,a, 3,2} =arg _ min (pe.i X pr) P)
{B,a.8,m,A} i=1 (pS,i X Pl,i) A (ps,i X Pl,z’)
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Comme les homographies sont estimées & un facteur prés, dans 'emploi de det (M) comme critére de
pénalisation, la mesure d’erreur peut varier en fonction de I’échelle choisie pour représenter les homogra-
phies, étant donné que la pénalisation de la contrainte devrait étre invariante car les homographies sont
en principe les mémes. Dans ce cas-ci, la procédure habituelle consiste & normaliser les homographies
inter-vues de telle manieére que ||Hy;||p = 1.

En contrepartie, la distance euclidienne entre le point principal et la ligne centrale établit une inter-
prétation géométrique du critére de pénalisation et permet par ailleurs de balancer les contraintes de telle
fagon que la fonction d’erreur soit invariante vis a vis des facteurs d’échelle sur les homographies.

Algorithme

Description de la méthode de Gurdjos et Sturm [GSO03] :

¢ Obtention des n matrices d’homographie entre les images et 'image clé : {H;;}.

e Spécification de la fonction d’erreur (6.23), basée sur la colinéarité du sommet du faisceau des lignes
centrales, le pole de la ligne de fuite, et le point principal de la caméra.

e Obtention des parameétres intrinséques de la caméra {ug,vo, 7} et les paramétres de ’homographie
scéne-image associée a l'image clé {a,f,p, A} par la minimisation de la fonction d’erreur citée
ci-dessus.

L’algorithme d’estimation non-linéaire employée par [GS03] et dans nos expériences est la méthode
de Levenberg-Marquardt [PFTV88]. Les valeurs initiales requises pour cette approche sont dans le cas
des paramétres intrinséques : 7 = 1, et (ug,vo) au centre de I'image. Dans le cas de la matrice Hpy, une
connaissance approximative de ses paramétres est nécessaire afin d’éviter la convergence vers des minima,
locaux. A ce sujet, une disposition initiale du plan de calibrage fronto-paralléle au plan de 'image permet
une estimation approchée directe : f =1, a=pu= X =0.



Chapitre 7

Extension et évaluation des méthodes
de calibrage interne

Dans ce chapitre, nous présentons nos contributions aux techniques de calibrage :

e Nous proposons ’emploi de méthodes statistiques pour pondérer les contraintes de calibrage, en
fonction de la précision de détection de primitives (section 7.1).

e Nous analysons les contraintes de calibrage qui peuvent étre obtenues & partir de plusieurs plans
de la scéne observés dans une seule image ou dans une séquence d’images, envisageant ’extension
des méthodes de calibrage planaire interne au cas ot plusieurs plans sont observés dans les images
(section 7.2).

En section 7.3, nous proposons une démarche expérimentale pour comparer les méthodes de calibrage
interne planaire abordées dans le chapitre 6 et les développements que nous suggérons dans ce chapitre, et
montrons les résultats issus de nos expériences évaluant la fiabilité et la précision des différentes méthodes
de calibrage présentées (section 7.4).

Les scénarios proposés pour notre étude correspondent & I’emploi des moyens matériels suivants : un
motif simple de calibrage, une ou plusieurs surfaces planes texturées.

7.1 Pondération statistique des contraintes de calibrage

La plupart des méthodes de calibrage s’appuient sur la minimisation de fonctions d’erreurs résiduelles.
Fréquemment, les fonctions & minimiser sont formées par des erreurs algébriques pénalisant le non-respect
de la contrainte de calibrage. Parmi ces fonctions, la somme des carrés des erreurs résiduelles est la plus
utilisée. Le but de ces méthodes est donc d’estimer les paramétres © qui minimisent une fonction d’erreur
résiduelle de la forme :

e(0,{x;}) = _Zd2 (0,x;) (7.1)

oll x; sont les données d’entrée, et d(©,x;) mesure 'erreur sur la contrainte de calibrage (voir tableau
7.1).

Conditionnement d’un systéme linéaire

La détermination des paramétres intrinséques par la méthode de Sturm-Maybank et la méthode
des lignes centrales se raméne donc & la résolution d’un systéme d’équations linéaires homogénes qu’on
représente par A® = 0.

Il arrive parfois qu'une petite erreur sur les coeflicients de la matrice A entraine une grande variation
sur les paramétres calculés ©. A ce sujet, Golub [Gol89] propose une stratégie pour réduire le condi-
tionnement numeérique d’un systéme linéaire. Ce pre-conditionnement consiste & normaliser les vecteurs
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Méthode Parameétres Contraintes Erreur résiduelle
S d(®7 X,’)
w11
Sturm-Maybank w — 213 al w—0 a-w
(section 6.3.2) B e bT )™~ b-w
w23
w33
p)
Des lignes centrales T uo _ |1 (T%u0)+@2v0+(ps7>+p4)]
(section 6.3.4) {uo, vo, 7} 2 o) =0 Veitel
e T2<P3 + @4 1 EAE
Des lignes centrales et {uo, v0, 7} Ug )
rectification du plan {a 0,’3 0 ¥ Psxp)-|wv ] =0 7 (psxl;’j)\'po
(section 6.3.5) P by 1 (Ps xp1) " A(pe xP1)

TAB. 7.1 — Contraintes et erreurs résiduelles pour les méthodes de calibrage.

colonnes de la matrice A afin d’obtenir un nouveau systéme linéaire A'©' = 0 avec un coefficient de
conditionnement numérique plus petit que pour le systéme original, ce qui rend la solution plus stable
aux variations des coefficients de A.

Le pre-conditionnement adéquat du systéme d’équations est une procédure qui permet la réduction
du probléme de stabilité par rapport aux erreurs sur les coefficients de la matrice du systéme, mais ce
n’est pas une approche toujours efficace, puisque :

e Cette stratégie considére que les perturbations sur les coefficients de A sont homogénes et indé-
pendants, ce qui n’est généralement pas le cas pour des systémes issus des contraintes de calibrage
abordées.

e Le pre-conditionnement algébrique ne prend pas en compte les distributions des erreurs de détection
des points d’intérét, ni la maniére dont ces erreurs se propagent vers la détermination d’autres
entités (e.g. les homographies, les équations des lignes centrales). Par exemple, la variabilité dans
I’estimation des coefficients d’une matrice d’homographie dépend de plusieurs facteurs, tels que
le nombre de correspondances observées entre les images, de leur position et leur distribution sur
I’image, etc.

L’estimation des parameétres par la minimisation de la fonction (7.1) n’est donc pas statistiquement op-
timale, et si on 'utilise arbitrairement, les erreurs de détection des primitives observées peuvent entrainer
des erreurs significatives dans les résultats ou des problémes de délimitation du domaine de convergence
de la solution.

Propagation d’erreurs et pondération statistique

Comme la méthode de propagation d’erreurs (section 2.5) nous permet de prendre en compte les incer-
titudes des données d’entrée pour évaluer la variabilité des résultats obtenus, nous proposons d’intégrer
cette méthode aux contraintes de calibrage de chacune des méthodes présentées dans ce chapitre.

Les contraintes de la conique absolue (6.7) et des lignes centrales (6.15) sont linéaires dans les para-
métres & estimer (w et le point principal, respectivement). En revanche, la contrainte d’auto-calibrage des
lignes centrales (6.21) est linéaire par rapport aux coordonnées du point principal pg, mais elle est non-
linéaire par rapport aux quatre parameétres déterminant ’homographie de la premiére image ({a, 8, 1, A})
qui sont des variables & estimer aussi pour ce probléme et contenues dans la spécification de la droite
centrale (ps X pi)-

En résumé, les trois contraintes de calibrage se basent sur 1’'un de ces principes :

e l'incidence de la solution sur un ensemble d’équations (6.7),

e la concurrence d’un ensemble de droites (6.15, 6.21).

Ces contraintes peuvent étre exprimées par la forme commune q- © = 0, o1 q sont les données d’entrée
en absence du bruit et © sont les vrais paramétres du modéle (voir tableau 7.1). Lorsque des données
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bruitées (q; = §; + Aq;) et un ensemble de paramétres (@ = © + AO) sont connus, U'erreur sur la
contrainte est :

=0-q; = 0-(q;+Aq)
= 0-9;+0-Aq;
= 0-Aq;

La variance des erreurs résiduelles ¢; est donc donnée par :
2 2
g Ele;]

= E[0TAq;AqT O] (7.2)
@TV[%']@

Les variables aléatoires p; = €;/0; suivent approximativement une distribution de moyenne 0 et
d’écart-type unitaire. En supposant que les variables sont indépendantes et suivent une loi gaussienne,
Pestimation du maximum de vraisemblance de la probabilité conjointe des variables p; est associée a la
minimisation de la fonction suivante :

n n
3 ( > Z equ’ (7.3)
iz \7i [4:]©

La variance de l'erreur résiduelle apporte une mesure de la fiabilité d’employer une donnée particuliére
(e.g. les primitives sur un plan donné, ou dans une image) dans les processus de calibrage, et nous
permettent de différencier, par exemple, les meilleures dispositions entre la caméra et la scéne pour
effectuer le calibrage, ou comparer la qualité des estimations faites en utilisant des surfaces différentes.

Moindres carrés itérés repondérés

Comme les paramétres 4 estimer O se trouvent & I'intérieur du dénominateur (07V[q;]®©), la méthode
d’optimisation & utiliser doit étre non-linéaire. Si le dénominateur était considéré constant (z;), la fonction
4 minimiser serait de la forme :

Zzl ®qz _(")T<Z qzqz>®
i=1 i=1 Zi

Dans ce cas, les paramétres © qui minimisent la fonction correspondent au vecteur propre associé a la
valeur propre la plus petite de la matrice :

Q= Z( qzq,)

Afin d’éviter V'utilisation de méthodes d’optimisation non-linéaires, il existe des approches [Kan93a]
de solution basées sur le principe de considérer les quotients comme constants, de telle maniére & obtenir
une pondération itérative, ol les quotients z; sont traités comme constants & chaque itération et mis &
jour avant la prochaine itération, jusqu’a la convergence de la solution. Les solutions intermédiaires des
paramétres sont trouvées par la décomposition SVD de la matrice Q & chaque itération.

Triggs [Tri98a] montre que les estimations effectuées avec ce principe correspondent & une estimation
de premiére ordre des valeurs des paramétres. La plupart du temps, la différence n’est pas significative
sauf si la fonction présente des variations fortes dans I'espace des paramétres.

Données requises pour ’estimation des coefficients de pondération

Les données d’entrée q; sont déterminées : par les vecteurs a et b, pour la méthode de Sturm-Maybank ;
par le vecteur ® = (¢1, ¢2, P3, P4), pour la méthode des lignes centrales ; et par les vecteurs ps et p;, pour
la méthode des lignes centrales avec rectification du plan.
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Pour les deux premiéres méthodes, les entrées dépendent uniquement des homographies scéne-image
et sont calculées dés le début de ’optimisation de la fonction d’erreur résiduelle. De la méme maniére,
nous allons calculer les covariances de q; dés le début car elles sont constantes, et peuvent étre estimées
& partir des homographies scéne-images et leurs covariances correspondantes.

Ainsi, pour les deux premiéres méthodes, nous avons besoin d’estimer d’abord les homographies scéne-
image Hgi et les covariances correspondantes Cov[Hy;].

La stratégie & adopter pour la méthode des lignes centrales avec rectification du plan doit étre dif-
férente, car les vecteurs py (= (Hi;Hot1) diag(1,1,0) (HT, HT,) e3) et p; (= diag(1,72,0)H;;"v) ne dé-
pendent pas seulement des homographies inter-images. Ils dépendent aussi des paramétres de rectification
du plan pour la premiére image, c’est & dire, de la matrice Hy; qui est aussi ’'un des ensembles de variables
4 estimer dans le processus de calibrage.

Les détails de I'implémentation de la pondération statistique pour chaque méthode sont présentés
par la suite. Avant cela, nous faisons une bréve revue de ’estimation de la matrice de covariances d’une
transformation homographique.

7.1.1 Pondération des contraintes associées a I’image de la conique absolue

Pour les contraintes de la conique absolue, la matrice Q associée 4 la fonction d’erreur résiduelle est :

Q= Z(aTal b(bi))

ou z(a;) et z(b;), sont les variances estimées de (a; - w) et (b; - w).

Ceci est équivalent & construire une matrice diagonale D = diag ((z(al))_l/2 , (z(bl))_l/2 ,ee ) qui

multiplie & gauche la matrice A du systéme homogéne original (éq. 6.11) afin d’obtenir une matrice de
systéme A’ = DA. De cette maniére, la matrice associée & la fonction d’erreur est Q = ATD?A = A'TA’.

En réalité, le vecteur propre recherché sur Q pour obtenir les solutions peut étre obtenu sans construire
cette matrice, car ce vecteur peut étre acquis directement par décomposition SVD de la matrice A'.

Il reste & déterminer les coefficients de la matrice diagonale D. Par ’équation (7.2), z(a;) = w’ Cov[a;]w
et z(b;) = wl Cov[b;]w. Comme les vecteurs a; et b; sont exclusivement fonction de ’homographie scéne-
image Hy;, leurs matrices de covariances peuvent étre estimées par la méthode de propagation directe
d’incertitudes de la facon suivante :

Cov[a;] = JaCov[H;)JL
Covlb;] = JpCov[Ho;)J%

ot J, et Jp, sont des matrices 5 X 9 qui correspondent au jacobien des vecteurs a (ou b) par rapport aux
coefficients de ’homographie ; c’est & dire :

30.1 e 80,1
Bh11 Ohas
Ja=1 : :
Bas . das
Oh11 Ohss

7.1.2 Pondération des contraintes correspondant aux lignes centrales

Pour la contrainte de la ligne centrale, chaque droite est associée & une homographie scéne-image Hy;
par le vecteur 3D 1; = (72 (’),gogz),rzgogz) ¢\, de telle maniére qu’on cherche le point principal po
satisfaisant les contraintes 1; - po = 0, pour tout 1;.

La matrice Q associée & la fonction pondérée d’erreur résiduelle pour estimer l’intersection d’un

ensemble de lignes droites est :

Q= i( COU[I Po)

i=1
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F1G. 7.1 — Point principal estimé par la méthode des lignes centrales pondérées.

La covariance des droites 1; est approchée par Cov[l;] = J1Cov[Hy;]J{ , ou la matrice du jacobien
adjoint & la droite est

72 091 L. 72 091
Oh11 Ohss
3 = 56> fir?
1 Oh11 33
72 9¢3 + O¢a .. g2 3¢3 + 04
dh11 Oh11 Ohss Ohss

Lorsque le rapport d’aspect 7 est connu, la matrice de covariance de chaque droite est calculée a la
premiére itération et gardée constante par la suite. Cependant, cette contrainte nous permet de calcu-
ler simultanément les trois paramétres intrinséques (ug,vo, 7). Dans cette situation, il serait nécessaire
d’estimer & nouveau le jacobien de chaque droite 1; et sa matrice de covariances. Comme la valeur du
rapport d’aspect est toujours un paramétre assez stable, et normalement prés de 1, nous avons comparé
les résultats issus de deux expériences :

¢ utilisant la valeur 7 = 1 pour le calcul du jacobien et des matrices de covariances, puis en gardant

constants ces estimations;

e en mettant & jour & chaque itération le jacobien et les covariances.

Nos résultats indiquent que les différences entre ces deux stratégies sont négligeables. La distance entre
les points principaux estimés dans les deux expériences est toujours inférieure & une centiéme de pixel.

Comme le fondement géométrique de la méthode des lignes centrales est le calcul de lintersection d’un
ensemble de droites, la différence entre la méthode originale et la méthode par pondération statistique
peut étre illustré graphiquement (figure 7.1) de la maniére suivante :

Pour le cas ou une seule vue de trois plans est utilisée pour effectuer le calibrage, le point principal
estimé par la méthode originale est le centre du cercle inscrit au triangle formé par les trois lignes centrales.
Par contre, lorsque la méthode de pondération est employée, le point principal estimé se déplace vers les
lignes centrales qui ont été calculées avec une meilleure précision.

7.1.3 Pondération pour la méthode d’auto-calibrage par lignes centrales
D’aprés lexpression (7.3), la version pondérée de la méthode d’auto-calibrage par lignes centrales
confére une fonction d’erreur résiduelle de la forme :

n

(det (M;))?
Z Ju; C’ov[Hh]J (7:4)

i=1

ot le jacobien du déterminant de chaque matrice M; (6.22) en fonction des coefficients de I’homographie
H;; est Jy, = {M;It_li(?:[)}
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L’approche de solution que nous proposons est basée sur la technique de moindres carrés itérés (voir
section 7.1). L’estimation du facteur de pondération z; = Jay, C’ov[Hh-]JTi est effectué une fois par

)2
itération et gardé constant lors de l'optimisation non-linéaire de la nouvelle fonction : Y7, w

En raison de la forme polynomiale de cette fonction par rapport aux paramétres a estimer, la conver-
gence nécessite entre 5 et 10 itérations de la méthode de Levenberg-Marquardt. Une fois qu’un minimum
de cette fonction est obtenue, les dénominateurs z; sont mis & jour, et la procédure d’optimisation est
répétée sur la fonction actualisée.

De maniére analogue a la méthode originale proposée par Gurdjos et Sturm [GS03], les résultats sont
aussi assez sensibles aux paramétres initiaux des matrices de rectification.

7.2 Intégration de structures multi-planaires aux méthodes de
calibrage interne

Puisque la plupart de méthodes existantes se focalisent sur le probléme du calcul des paramétres
intrinséques en observant un seul plan sur plusieurs vues, nous avons décidé d’étendre certaines de ces
méthodes a l'utilisation des plusieurs plans visibles sur une séquence d’images, et d’analyser la précision
et la stabilité des résultats suite & ce développement.

Les méthodes de calibrage interne présentés dans ce chapitre se divisent en deux catégories :

e les méthodes de calibrage planaire (sections 6.3.2 et 6.3.4), ot les données d’entrée sont des matrices

scéne-image, et dont le but est d’estimer seulement les paramétres intrinséques de la caméra;

e les méthodes de auto-calibrage planaire (sections 6.3.3 et 6.3.5), ou les données d’entrée sont des
matrices inter-images, et dont il est nécessaire d’estimer 1’équation du plan (ou la matrice d’homo-
graphie) pour une image clé plus les paramétres intrinséques de la caméra.

Comme les méthodes de calibrage planaire sont basées sur les homographies scéne-images, leur ex-
tension & I’observation de plusieurs régions planes & chaque vue est immédiate : puisque chaque homo-
graphie qui raméne un ensemble de points coplanaires dans ’espace vers le plan image permet d’obtenir
les contraintes (6.7) sur 'image de la conique absolue, indépendamment de la disposition du plan duquel
I’homographie procede.

Pour ces méthodes, l'intégration de nouveaux plans de calibrage s’effectue de la facon suivante :

e Pour la méthode de Sturm-Maybank, il suffit d’ajouter les deux contraintes de calibrage de la
conique absolue, représentées par a et b, de la méme maniére qu’on le fait lorsqu’on intégre une
nouvelle vue d’un plan unique.

e Pour la méthode des lignes centrales, la ligne centrale correspondante est intégrée i ’ensemble des
droites intersectées pour calculer le point principal.

Cependant, lorsqu’on ne connait que les correspondances inter-images, il est nécessaire d’estimer
I’homographie scéne-image pour une image clé. Dans le cas multiplanaire, I’homographie scéne-image de
chacun des plans de référence doit étre estimée pour 'image clé.

Les méthodes de calibrage itératif proposée par Noirfalise [NJS03] et d’auto-calibrage planaire propo-
sée par Gurdjos et Sturm [GS03] estiment d’ailleurs la rectification projective d’aprés la premiére image,
du plan observé durant la séquence. Il y a donc & estimer les paramétres intrinséques de la caméra et
quatre paramétres pour la rectification de chaque plan de calibrage.

Nous développons dans les sections suivantes ’extension de ces deux méthodes, en utilisant plusieurs
plans par image.

7.2.1 Extension de la méthode de calibrage itératif

Les matrices {Hg}), - ,Hgivp)} de la forme (6.12) sont associées & chacun des N, plans de calibrage,
correspondant aux matrices d’homographie (inconnues) plan-image pour une vue clé.

Les 4N, paramétres {a;, b;,¢;,d;} (i = 1,---, Np) définissant les matrices Hg? sont estimés simul-
tanément avec les paramétres intrinséques & ’aide du filtre de Kalman. Pour effectuer cela, la fonction
d’erreur pour le cas multiplanaire est de dimension 2NN, représentant les 2/V,, contraintes de calibrage
fournies par les N, plans.
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L’intégration de plusieurs plans de calibrage impose aussi que les vecteurs solutions soient de dimension
4N,+3 (lors du calcul du point principal et de la distance focale uniquement) et les matrices de covariances
du systéme soient de dimensions (4N, + 3) x (4N, + 3).

Pour le calibrage basé sur un plan unique, Noirfalise et al. ont proposé de débuter 'enregistrement
de la séquence de calibrage dans une position ol le plan image de la caméra soit presque fronto-paralléle
au plan observé, de maniére & proposer que I’homographie scéne-image initiale soit la matrice identité
HD ~ Is.3).

Cependant, dans le cas multiplanaire on espére tirer parti des diverses dispositions des plans par
rapport 3 la caméra et il est alors difficile de proposer des paramétres initiaux pour les homographies
Hg? qui ne soient pas trés éloignées de leurs véritables valeurs au risque de converger vers une solution
qui est un minimum local.

7.2.2 Extension de la méthode d’auto-calibrage par lignes centrales

N

Le probléme & resoudre est celui du calcul simultané des 2 coordonnées du point principal (et le
rapport d’aspect 7 §’il est inconnu) et des paramétres liés aux homographies scéne-image des N, plans
de calibrage pour une image clé. L’homographie scéne-image correspondant au plan j est déterminée par
4 paramétres : {a(), f0) ) NG},

Notre approche consiste a estimer les 4N, + 2 paramétres en minimisant la somme des fonctions
d’erreurs résiduelles attribuées & chacun des N, plans, c’est & dire :

Ny i (det (M@))2

j=1 \ i=1 (J>COU[H(J)] vic

. . AT N —T ()
o MY = (2B g | A Ly o) et 7,0 = {100
z 17

Da au caractére non-linéaire de cette fonction, nous avons choisi d’effectuer ’estimation des pa-

ramétres par la méthode de moindres carrés itérés, de telle maniére que les facteurs de pondération
L)

l

fois par la méthode de Levenberg—Marquardt une fonction de la forme :

M(J) COU[HM]J @ sont tenus constants & chaque itération du processus, en minimisant & chaque

7.3 Cadre d’évaluation des méthodes de calibrage interne

Afin de réaliser une étude comparative entre les méthodes de calibrage interne présentées dans ce
chapitre, nous avons conduit plusieurs expérimentations dans le but de confronter les performances de
ces méthodes, lorsqu’on emploie des ressources matérielles telles que des objets de calibrage plans et
simples ou des surfaces planes texturées quelconques appartenant a la scéne.

Les méthodes de calibrage ici étudiées requiérent en entrée les données suivantes :

e des points de fuite correspondant & des directions orthogonales, pour les méthodes proposées par

[CT90, RCRI9], section 6.2.
e un ensemble de matrices d’homographies, pour les méthodes de calibrage planaire (section 6.3) :
— soit des homographies entre 'image et la scéne;
— soit des homographies inter-images, entre chaque image et une image clé, employées par les
méthodes d’auto-calibrage planaire.

Nous avons généré différents ensembles de données d’expérimentation, afin de fournir les informations
d’entrée :

o des données de synthése, en simulant un motif simple : un contour rectangulaire;

¢ des images réelles :
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F1G. 7.2 — Génération d’images de synthése : un motif carré.

— en utilisant les marqueurs d’une mire de calibrage;
— en utilisant des indices naturels extraits de surfaces planes texturées.

Les résultats issus des méthodes de calibrage interne sont : les paramétres intrinséques du modéle
sténopé : les cing coefficients de la matrice K, sous réserve de la connaissance a priori de certains para-
métres ; et pour les méthodes d’auto-calibrage planaire, des descripteurs euclidiens du plan de calibrage.
Pour quelques méthodes, nous proposons aussi d’estimer les écarts-types théoriques des paramétres in-
trinséques au moyen de la méthode de propagation d’incertitudes (section 2.5).

Le protocole expérimental suivi pour les différents types de données est décrit par la suite.

7.3.1 Evaluation sur des données de synthése

Nous générons artificiellement des points de calibrage en attribuant des valeurs prédéfinies aux para-
métres intrinséques de la caméra et aux points de vue.
Les parameétres intrinséques calculés au moyen des méthodes de calibrage ici abordées, sont comparés
avec les valeurs employées dans la génération des données de synthése.
Les résultats des expériences conduites & ’aide de ces simulations cherchent & évaluer notamment :
e les limites de précision dans ’estimation des paramétres intrinséques qui peuvent étre atteintes par
les différentes méthodes de calibrage;
e la sensibilité des paramétres intrinséques estimés, par rapport au niveau de bruit de détection des
primitives;
e linfluence sur le calibrage interne des positions relatives de la caméra par rapport au motif observé;
e linfluence des erreurs dans la connaissance a priori de certains paramétres (e.g. point principal,
rapport d’aspect) sur les paramétres a calculer ;

Simulation d’un motif carré

Afin d’analyser le comportement des méthodes de calibrage interne basé sur 'observation de motifs
simples, tels que un carré et une grille, nous avons simulé des images (de taille 640 x 480) lors de
déplacements d’une caméra visant ce type de motifs.

La configuration utilisée dans ces expériences est un carré de taille 10 x 10 placé sur le plan zy, dont
le centre est situé & ’origine du systéme de coordonnées de la scéne : le motif est un carré, dont nous
utilisons les quatre coins comme points de calibrage (figure 7.2).
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Nous considérons que la caméra se déplace entre deux sphéres de rayons donnés (de 40 et 80, resp.)
dont les centres coincident avec le centre du motif, pour simuler que le motif est toujours visé au milieu
de 'image. Parce que les rotations de la caméra autour de ’axe focal équivalent aux rotations de I'image
autour du point principal, nous spécifions donc les positions de la caméra uniquement avec deux angles
(figure 7.2) dans nos simulations : ’angle d’inclinaison par rapport & 1’axe focal (¢), et le déplacement
angulaire par rapport au plan zz (6).

Nous avons simulé plusieurs ensembles de données correspondant & ce motif afin d’évaluer la perfor-
mance des méthodes de calibrage par rapport a différents facteurs : le niveau du bruit ajouté, la distance
entre la caméra et le motif et la distance focale.

Dans notre étude, nous prenons en compte deux hypothéses différentes sur la position du point prin-
cipal de la caméra :

e leurs coordonnées étant connues de maniére exacte ;

e ayant une erreur par rapport i la vraie position.

Ceci nous permet d’évaluer 'influence des erreurs du point principal sur 'estimation de la distance focale,
ainsi que de déterminer les configurations image-scéne qui sont plus sensibles & cette erreur.

Nous avons utilisé ces valeurs pour générer les positions non bruitées des projections des cibles de
la mire, en respectant parfaitement le modéle sténopé. Cette démarche nous a permis d’effectuer des
comparaisons sur des configurations semblables & celles de nos séquences réelles, & la différence que les
résultats dérivés des données synthétiques s’épargnent du probléme de la modélisation de la caméra.

7.3.2 Evaluation sur des images réelles

Pour 'analyse des méthodes de calibrage, les constatations faites lors des expériences sur des données
de synthése sont limitées par la capacité de modéliser le véritable processus d’acquisition d’images des
caméras, la distribution statistique du bruit associé & la détection de primitives, ainsi que d’autres facteurs
de distorsion qui pourraient se présenter. Par conséquent, une étude prenant en compte les aspects
pratiques du processus de calibrage requiert des observations intégrant les facteurs qui apparaissent dans
les situations réelles.

Séquences Mire et Paysage

Afin de comparer les méthodes de calibrage interne sur des images réelles, nous avons enregistré deux
séquences d’images dont les mouvements de la caméra ont été controlés & ’aide d’une table robotisée.
Nos expériences ont été conduites en observant deux scénarios différents :

e Séquence Mire (figure 7.3) : la caméra vise une mire de calibrage sur laquelle on trouve des cibles
circulaires dont les positions 3D sont connues (fournies par le fabriquant). La mire (figure 7.4a) est
formée par trois surfaces planes dont les deux plans verticaux (le plan #3 & gauche de I'image et le
plan #2 & droite) forment un angle de 120°, et sont & la fois perpendiculaires & la base (plan #1).

e Séquence Paysage : de maniére & obtenir une structure composée par plusieurs surfaces planes
texturées (figure 7.4b), nous avons placé des reproductions de paysages (des images imprimées) sur
les trois faces de la mire.

Nous avons attribué les mémes déplacements & la caméra durant ’enregistrement de chaque séquence

d’images, de maniére & confronter les résultats obtenus avec les deux scénarios.

Le but d’utiliser le méme cadre expérimental (les mémes mouvements de la caméra ainsi que les
mémes positions des plans de référence) est d’obtenir des conditions comparables dans deux contextes
d’application différents : en utilisant des marqueurs plans dont les positions des indices sont connues, et
des surfaces planes texturées quelconques.

L’ensemble des mouvements a été choisi d’'une maniére telle que :

e la majeure partie de chacune des trois surfaces de la scéne (faces de la mire ou posters) soient

observées dans chaque image de la séquence.

e les points de vue de la caméra soient le plus divers possibles (autant que les déplacements de la
table micrométrique le permettent) en variant la distance entre la caméra et les plans observés,
leur position relative, la distribution sur 'image des points d’intérét observés, etc. Une description
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Fi1G. 7.3 — Quelques images de la séquence de la mire.
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FiG. 7.4 — Exemples des images réelles, utilisées dans le cadre d’évaluation expérimental
p g )
(a) d’une mire de calibrage, (b) d’une scéne avec trois surfaces texturées.
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F1G. 7.5 — Séquence du Paysage2 : Images clés pour les sous-séquences avec (a) trois plans et (b) un seul
plan. Exemples de prises de vues pour ’ensemble avec (c) trois plans et (d) un plan.

détaillée du dispositif robotisé ainsi que des mouvements réalisés pendant I’enregistrement de la
séquence vidéo a été présentée en section 5.2.

La séquence du Paysage a été acquise sans délai & la suite de l'acquisition de la séquence Mire.
Les images ont été acquises sans changer le zoom de la caméra ni effectuer de mise au point durant
Penregistrement des deux séquences afin de garder les paramétres intrinséques de la caméra constants
pendant les deux séquences d’images.

7.3.3 Extraction et mise en correspondance des points d’intérét

Nous décrivons & présent les données qui ont été extraites a partir de ces deux séquences d’images, et
utilisées comme entrées pour les algorithmes de calibrage planaire.

Pour la séquence de la Mire

Nous avons utilisé la méthode de détection fine d’ellipses avec correction des distortions optiques
proposée par Brand et al. [BMB94] pour effectuer la localisation précise (de l'ordre de 0.1 pixels) des
cibles de la mire dans les images.

Les cibles étant localisées sur trois plans différents de la mire, on établit des correspondances 3D-2D
entre les points d’intérét détectés dans les images et les coordonnées des cibles fournies. Ces correspon-
dances sont requises comme entrées par les méthodes de calibrage planaire [SM99, GP01] (voir sections
6.3.2 et 6.3.4).

Des correspondances inter-images ont aussi été obtenues & partir de la détection de cibles de la mire,
en appariant les cibles correspondantes entre chaque couple d’images, soit des images consécutives soit
entre chaque image et une image clé (la premiére image, dans nos expériences). Ces correspondances sont
employées par les méthodes d’auto-calibrage planaire [NJS03, GS03] (voir sections 6.3.3 et 6.3.5).
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Pour la séquence du Paysage

Des points d’intérét ont été extraits & partir des plans texturés de la séquence du Paysage (figure 7.4)
afin d’estimer les homographies inter-images requises par les méthodes d’auto-calibrage planaire.

Nous avons testé deux méthodes de détection des points d’intérét afin d’examiner comment les procédés
utilisés dans l'obtention de ces points et leur précision influent sur la performance des techniques de
calibrage interne. Les méthodes de détection évaluées dans nos expérimentations sur la séquence du
Paysage sont :

e le détecteur de Harris [HS88];

e lobtention des points d’intérét en utilisant le descripteur SIFT (Scale Invariant Feature Transfor-

mation [Low99]).

La mise en correspondance en utilisant les points de Harris a été faite uniquement entre des images
consécutives de la séquence de maniére & que la différence entre les positions des points correspondants
entre les deux images ne dépasse pas Iaire de recherche proposée (une fenétre de 25 x 25 pixels). L’apparie-
ment est effectué en calculant un score de corrélation normalisé entre chaque couple de points candidats.

Les points détectés par la méthode SIFT ont été mis en correspondance en employant ’approche
proposée par Skrypnyk et Lowe [SLO04] lors de la mise en correspondance de chaque image avec la premiére
image de la séquence.

A 1la différence de la séquence de la Mire ot il est simple d’établir des appariements corrects des cibles
grace & la connaissance de leurs positions 3D, dans le cas du Paysage, les correspondances requises par
les méthodes de calibrage ont été obtenues de maniére robuste en utilisant la méthode RANSAC [FB8&0]
afin de supprimer les correspondances aberrantes.

7.3.4 Estimation des homographies et de leurs covariances

Etant donné un ensemble de n appariements {(x;,y;) : 4 = 1,---,n}, nous avons normalisé¢ les
coordonnées des points d’intérét & ’aide d’une transformation T}, qui déplace le centre de 'image
(320 x 240) a Vorigine et change ’échelle de fagon que la distance maximale d’un point quelconque de
I'image & ’origine soit égal & v/2.

L’homographie correspondant & cet ensemble d’appariements est estimée par la minimisation de la
fonction d’erreur Y7, ||y} — Hx}||? contrainte & ||H||r =1 (ol x} et y} sont les coordonnées homogeénes
normalisées de x; resp. y;) et sa matrice de covariance Cov[H] est approchée par I’application de la
méthode de propagation inverse d’incertitudes (section 3.5.2) sur la méme fonction.

En ce qui concerne le contexte pratique d’application sur une séquence d’images, nous avons confronté
deux méthodes d’estimation des homographies entre une image quelconque ¢ de la séquence et une image
clé (dans nos expériences, la premiére image) :

e D’une part, les points d’intérét de 'image i et de I’image clé sont mis en correspondance directement,
de telle maniére que les matrices d’homographies Hy; sont calculées au moyen de la méthode décrite
ci-avant.

e D’autre part, les matrices d’homographies et leurs covariances correspondantes sont calculées de
maniére itérative; c’est & dire, on utilise les correspondances des points d’intérét entre les images
consécutives pour estimer les homographies inter-images Hj j11(j = 1,...,4 — 1). Les matrices Hy;
et leurs covariances sont donc estimées par composition de matrices : Hy; = H;_1 ;- - - Hy 2, et leurs
covariances sont approchées par propagation directe d’incertitudes.

Précision de calcul des homographies

De maniére & évaluer la précision d’estimation des homographies, nous avons conduit des tests sur les
séquences Mire et Paysage et en employant les deux méthodes de calcul des homographies. Nous avons
proposé de calculer cette précision par la somme des variances des coefficients de Hy;, c’est a dire, la
trace de sa matrice de covariances : tr(Cov[H;)).

Les courbes dans les graphiques (figure 7.6a) correspondent & (tr(Cov[Hji;]))
images de la séquence, pour les différents cas examinés.

1/2 pour chacune des
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F1G. 7.6 — (a) Racine carré de la trace des matrices de covariance des homographies estimées directement
par rapport & I'image clé (premiére image) et par composition de matrices, pour les séquences Mire et
Paysage. (b) Nombre d’appariements correspondant.

Les résultats montrent qu’une accumulation d’erreurs se produit toujours lorsque les homographies
sont calculées de maniére itérative. Ce probléme ne se manifeste pas quand les homographies sont calculées
de maniére directe par rapport & I'image clé.

Néanmoins, pour quelques homographies, la précision dans le cas itératif est meilleure que la précision
correspondant au cas direct. Ceci a lieu notamment dans les toutes premiéres images de la séquence ou
quand le nombre d’appariements entre 'image correspondante et I’image clé est faible (figure 7.6b) : méme
si le calcul directe des homographies s’abstient de ’accumulation des erreurs, la mise en correspondance
directe entre deux images (spécialement si les points correspondants se trouvent éloignés) repére parfois
un nombre réduit d’appariements. Par exemple, pour la séquence du Paysage, le nombre d’appariements
correspondant au plan #2 (figure 7.6a) est inférieur & 50 pour quelques images, par suite d’un changement
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importante dans 'orientation du plan par rapport & 'image clé. Dans le cas du plan #1, le nombre
d’appariements entre les images consécutives est toujours réduit & cause de l'inclinaison assez oblique
du plan par rapport au plan image (moins d’une centaine de correspondances), et dans le cas direct,
la méthode SIFT ne parvient plus & trouver de correspondances au moment ol la caméra commence &
s’éloigne de la scéne.

D’aprés cette étude, on constate aussi ’incidence des erreurs de détection sur la précision en comparant
la mesure d’évaluation pour les deux séquences d’images : les résultats sur la Mire sont beaucoup plus
précis que sur le Paysage grace au fait que la méthode de détection des cibles circulaires est plus fine.

Les différences d’amplitude dans les graphiques (figure 7.6a) nous permettent d’inférer aussi que la
précision de calcul des homographies dépendent des caractéristiques du plan observé :

e le nombre de points d’intérét détectés par image, et en conséquence, le nombre d’appariements

trouvés par rapport & I’image clé;

e la distribution des points d’intérét ;

e l'inclinaison du plan par rapport & ’axe focal.

Les deux premiers facteurs expliquent pourquoi il existe des grandes différences de précision sur la
séquence Paysage, particuliérement entre le plan #3 (dont la mesure est inférieure & 0.1) et les deux
autres plans.

Néanmoins, le nombre et la distribution des points d’intérét sont similaires pour les plans contenants
les cibles de la Mire, et la seule différence qui permet donc une meilleure précision au plan #3 par rapport
aux autres, est 'orientation de ce plan par rapport & la cameéra.

7.3.5 Vérité terrain

Pour évaluer les performances des méthodes lors du calibrage avec des images réelles, il est nécessaire
d’obtenir des valeurs de référence fiables correspondant aux ’wéritables’ paramétres de la caméra utilisés
pendant l’acquisition d’images. Cependant, la détermination de cette wvérité terrain pour le calibrage
interne est une tache complexe, du fait que le modéle sténopé n’est qu’une représentation simplifiée du
processus de formation d’images, et donc les paramétres intrinséques de la caméra ne peuvent pas étre
directement mesurés par des capteurs.

Afin d’établir la vérité terrain dans nos expérimentations pour ’évaluation des techniques de calibrage
planaire, nous utilisons la connaissance a priori des positions des cibles de la mire et la constance des
parameétres intrinséques tout au long de la séquence, pour réaliser un calibrage fin de la caméra au moyen
de la méthode d’ajustement global, sur la totalité des images de la séquence de la mire. Le tableau 7.2
montre les résultats obtenus. La fiabilité de ce choix a été validée dans le chapitre précédent, satisfaisant
les quatre critéres de qualité choisis pour évaluer la performance des systémes de RA (chapitre 2).

f T Uo Vo
valeurs estimées | 1113.14 | 1.000025 | 306.62 | 253.02

TAB. 7.2 — Paramétres intrinséques de référence : séquences de la Mire et du Paysage.

Nous avons comparé les paramétres intrinséques obtenus dans chacune de nos expériences sur des
images réelles, aux valeurs de référence issus de ce procédé et nous avons mesuré pour chacune des
méthodes les erreurs sur la distance focale, les coordonnées du point principal et le rapport d’aspect
(Af, AUO, A’U(], AT)

7.4 Comparaison des méthodes de calibrage

7.4.1 Meéthode des points de fuite

Nous avons conduit une série d’expériences en utilisant les données de synthése correspondant a la
séquence #1 (section 7.3.1). La position du point principal étant connue, la distance focale est calculée
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a partir des quatre sommets d’un carré, suivant la procédure basée sur la contrainte des points de fuite
décrite dans la section 6.2.

Nous avons d’abord évalué les distances focales obtenues pour des points de vue situés sur une sphére
de rayon r = 40. Les projections des sommets du carré (c’est & dire, les points de calibrage) ont été
générées artificiellement, en considérant le point principal au centre de I'image (ug,v9) = (320, 240)) et
la distance focale f = 1000. Pour cet ensemble de points, la surface de chaque carré occupe la plupart de
Iimage (la distance entre deux sommets opposés peut étre jusqu’a environ 400 pixels, dans une image de
640 x 480).

Les coordonnées des points de calibrage ont été perturbées par un bruit gaussien dont ’écart-type
est 0.5 pixels. Les estimations de la distance focale ont été répétées 1000 fois (avec des perturbations
aléatoires différentes & chaque fois) pour chacune des positions de la caméra. Les différences entre la
distance focale moyenne obtenue & chaque position et la distance focale attendue ont été calculées. La
figure 7.7(a) représente cette différence : plus la zone est claire, plus la différence est réduite. La projection
des points de vue pour lesquels la valeur absolue de l’erreur sur la distance focale est inférieure & 10 et
100, resp. (c’est & dire, 1 et 10% d’erreur relative) est représentée en figure 7.7(b).

erreur sur la distance focale ( = 40)

Ypos
o
T

erreur sur la distance focale (r = 60) erreur sur la distance focale ( = 80)

T 8 T T

Df<10 e Dfi<10 e
10< Df <100 - 10< Df <100 -

Ypos
o
Ypos
o
T

F1G. 7.7 — Erreurs sur la distance focale en fonction de la position de la caméra (données de synthése).
(a) Erreurs de la distance focale : les niveaux de gris les plus clairs correspondent aux meilleures estima-
tions. Positions correspondantes aux erreurs sur la distance focale inférieures & 1% (o) et 10% (-), pour
rayons : (b) r =40, (c) 60 et (d) 80.

On retrouve & peu prés le méme schéma pour des rayons de sphére différents (figure 7.7 (b-d)), mais
on constate que les régions correspondant & une erreur relative de f inférieure & 1% (et 10%) se réduit
rapidement lorsque la caméra s’éloigne du motif. Une observation importante acquise de ces expériences
est le fait que la moyenne des erreurs sur la distance focale est toujours positive, lorsque l'erreur relative
est supérieure & 1%.

Du point de vue de la facilité de mise en ceuvre du calibrage, la méthode des points de fuite est la
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erreur sur la distance focale (r = 40)

IDff<10
10 < Df <100
00 < Df <-10

Fi1G. 7.8 — Erreurs sur la distance focale en fonction de la position de la caméra, lorsque la position du
point principal a une erreur de +20 pixels sur ug et —20 pixels sur vg. Ecarts inférieurs a 1% (e), écarts
entre 1% et 10% positifs (-) et négatifs (x).

distance focale

[-500] < 5
5<[-500| < 50

vo

>50 ——
aire

vO

distance focale

111000/ <10 @
10<[-1000] <100 -

FiG. 7.9 — Estimation de la distance focale en fonction de ’erreur sur le point principal. Ecarts inférieurs
4 1% (), entre 1% et 10 % (+), et lorsque f2 < 0 (distance focale imaginaire, o).

La position de la caméra par rapport au marqueur correspond & une élévation de 45° et un angle de vue
aligné & une des diagonales du motif carré. La distance de la caméra au centre du marqueur est r = 40,

et la distance focale est : (a) f = 500 et (b) f = 1000.

technique la plus simple & implémenter lorsqu’un motif simple est connu : il suffit de détecter, dans une
seule image, les sommets ou les arétes d’un contour rectangulaire quelconque, pour estimer la distance
focale de la caméra.
Néanmoins, cette méthode présente deux désavantages notables :
e D’une part, la méthode est basée sur le calcul des points de fuite, obtenus par 'intersection d’un
ensemble de projections de lignes paralléles (les arétes opposées du contour). Mais les estimations
des points de fuite sont trés sensibles 4 la position du rectangle par rapport & la caméra [BAA9S|.
Alors, le calcul des positions des points de fuite est aussi trés sensible aux variations sur les sommets
du rectangle, et de trés petites perturbations sur ces points peuvent entrainer des grandes erreurs
sur Pestimation de la distance focale, comme le confirment nos résultats.
D’autre part, il est indispensable de connaitre au préalable la position du point principal de la
caméra : une erreur d’estimation de ce point peut étre & l'origine d’une grande erreur dans ’esti-
mation de la distance focale et méme causer des résultats physiquement inconsistants, tels que des

valeurs imaginaires de f.

La figure 7.8 montre que les positions de la caméra par rapport au marqueur correspondant aux
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erreurs les plus faibles ont changé & cause des erreurs dans la connaissance du point principal. Dans
cette expérience, on a introduit une erreur de 420 pixels sur la coordonnée 1y et de —20 pixels sur
la coordonnée vy.

Des autres erreurs sur la position du point principal ont été introduits (de -320 & 320 pixels sur
up et de -240 & 240 sur vg) dans le but de mesurer les variations de la distance focale par rapport
aux erreurs d’estimation du point principal. Nous avons choisi une disposition caméra-marqueur
permettant d’obtenir une estimation trés précise de la distance focale (inférieure & 1% en moyenne)
lorsque le point principal est connu. Néanmoins, des petites erreurs sur le point principal (voir figure
7.9) entrainent des variations significatives sur ’estimation de la distance focale. Notamment, dans
le cas des distances focales petites (f = 500 dans I’exemple de la figure 7.9a) les variations sont
plus importantes et on peut méme trouver des estimées négatives de f2, c’est & dire, des valeurs
imaginaires de la distance focale.

7.4.2 Meéthode de Sturm-Maybank

Nous avons testé la méthode de Sturm-Maybank en utilisant les images de la séquence de la mire
(séquence #2, voir figure 7.3). Nos résultats ont été obtenus, en effectuant le calibrage planaire interne
pour chacun des plans de la mire individuellement, puis en prenant ensemble les trois plans. Les graphiques
dans la figure 7.10 indiquent les paramétres intrinséques (f, ug,vo) estimés pour ’ensemble des images a
partir de la premiére image jusqu’a la i-éme image de la séquence. Nous avons comparé les performances
de la méthode originale (graphiques 7.10(a)) et de la méthode modifiée en intégrant la stratégie de
pondération statistique (graphiques 7.10(b)).

Résultats avec la méthode originale

En observant d’abord les résultats obtenus lors du calibrage pour chaque plan individuellement, nous
remarquons notamment que la distance focale est sous-estimée par rapport & la valeur attendue, pour
chacun des trois plans (lorsque plus d’une centaine d’images est employée). L’erreur la plus petite est
obtenue pour le plan 1 (la base de la mire), dont ’écart varie entre 3 et 5 pixels. Les différences sont plus
grandes pour les deux autres plans : de 4 & 6 pixels pour le plan 2, et de 10 & 11 pixels pour le plan 3.
Dans tous les cas, l’erreur relative sur la distance focale est inférieure & 1% pour chaque plan, lorsqu’on
considére entre les 100 et 500 premiéres images de la séquence.

Par rapport au point principal, ’erreur sur ug devient plus petite que 8 pixels aprés quelques dizaines
d’images prises en compte dans les calculs, cette différence étant inférieure a 3 pixels pour le plan numéro
1. Les estimations de la coordonnée vy présentent des erreurs similaires, sauf pour le plan 1 dont les
écarts peuvent étre jusqu’a 10 pixels, mais en revanche, les résultats semblent moins stables pour vy que
pour ug. Une possible explication & ce phénoméne est que le type de mouvements effectués par la caméra
est prédominant sur I’horizontale, et les ensembles de points d’intérét présentent moins de variations sur
l’axe Y de 'image que sur ’axe X.

Pendant la premiére centaine d’images, les paramétres estimés oscillent de maniére notoire et sont
assez écartés de la valeur de référence (jusqu’a 20% sur la distance focale, et plus de 500 pixels sur
la coordonnée vg), étant connu que les déplacements de la caméra effectués pour les images 1-76 sont
uniquement des rotations.

1l est possible d’effectuer le calibrage interne en utilisant cette méthode si les positions relatives du
plan observé par rapport & la caméra ne sont pas paralléles [SM99, Zha00]. Il est donc faisable d’estimer
les paramétres intrinséques au moyen de rotations pures de la caméra. Cependant, les écarts maximaux
pour les rotations (images 1-76) dans nos expériences sont de 10° horizontalement et 8° sur I’élévation.
Cela nous indique que les amplitudes de ces rotations n’ont pas été suffisantes pour calibrer efficacement
la caméra. Les erreurs sont plus importantes pour le plan de la base de la mire (plan 1) car les rotations
horizontales ne modifient pas la position relative du plan par rapport & la caméra.
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F1G. 7.10 — Méthode de Sturm-Maybank : paramétres intrinséques calculés (f, ug, vo), lorsque 7 est connu;
pour les cas planaire et multiplanaire, (a) & partir de la méthode originale et (b) avec I'intégration de la
technique de pondération statistique.

Cas multiplanaire

Lorsque les trois surfaces de la mire sont utilisées dans le processus de calibrage (voir trait noir dans
la figure 7.10(a)), les différences entre les paramétres estimés et les valeurs de référence sont, en général,
plus petites que si on considére les plans 2 et 3 de maniére indépendante, et les paramétres estimés sont
trés proches des valeurs obtenues pour le plan 1 (celui qui a apporté les meilleures estimations pour f et
up). En général, les résultats obtenus lors de l'utilisation de plusieurs plans de calibrage sont plus stables.

Cependant les estimations de vg obtenues avec le plan 3 sont plus prés de la référence qu’en utilisant
les trois plans; néanmoins, les écarts entre les coordonnées calculées en observant le plan 3 et les trois
plans ensemble sont inférieurs & 0.6 pixels.

Par ailleurs, les erreurs obtenues lors du calibrage avec des rotations pures (images 1-76) sont notable-
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(642 images) méthode originale avec pondération statistique
plan plan1 | plan 2 | plan 3 | trois plans || plan 1 | plan 2 | plan 3 | trois plans
Af -537.1 -4.1 -11.3 -7.4 -5.1 -3.8 -8.3 -2.3
Aug +12.0 +4.4 -4.9 +3.3 +1.5 | +4.2 -2.9 +0.7
Awg +806.38 | -4.3 -2.3 -1.0 +8.2 -4.0 -0.7 -0.3

TaB. 7.3 — Erreurs des paramétres intrinséques lors du calibrage avec la méthode de Sturm-Maybank et
la version étendue avec pondération statistique.

ment plus petites qu’avec les plans individuels, parce que les orientations relatives des plans de calibrage
par rapport & la caméra sont plus variées : dans nos expériences, chaque image fournit des informations
des trois plans, ou les deux plans latéraux sont orthogonaux au plan de la base, ce qui apporte des
contraintes correspondant & trois orientations différentes pour chaque image.

Comparaison avec la méthode pondérée

La distance focale estimée par la méthode originale, en utilisant le plan de calibrage 1, change abrup-
tement 3 'image 574 (& 70 pixels d’écart) et dérive ensuite jusqu’a 50% d’erreur relative de la distance
focale attendue. La position estimée du point principal est aussi affectée (sautillement des courbes &
Iimage 574, figure 7.10(a)).

Ceci a lieu & cause des erreurs d’estimation des homographies scéne-image du plan 1 : les plans de la
mire sont assez éloignés de la caméra pour les toutes derniéres images ; malgré cela, la plupart des points
de calibrage latéraux sont toujours détectés, mais pour le plan de la base seulement un faible nombre de
points d’intérét est détecté (5 & 20, sur un total de 62 cibles de la mire) da au fait que angle d’inclinaison
de la base de la mire par rapport & la caméra empéche que la détection des points soit précise.

Malgreé le fait que la plupart des homographies correspondant au plan 1 aient été mieux estimées,
les erreurs de calcul dans les toutes derniéres homographies nuisent significativement & la précision des
résultats, parce qu’aucune mesure de la précision de calcul des homographies n’a été prise en compte
dans la méthode de calibrage. L’emploi des trois plans a permis d’atténuer les déviations produites par
ces imprécisions, mais pas de les exclure.

Le tableau 7.3 montre les erreurs obtenues sur les parameétres intrinséques en utilisant les images 1
4 642, avec la méthode originale et avec la technique de pondération statistique. Lorsque la stratégie
de pondération statistique est intégrée & la méthode de calibrage (figure 7.10(b)), on remarque que les
résultats sont plus stables et plus précis.

Quoique la méthode originale de Sturm-Maybank utilise une approche pour améliorer le condition-
nement numeérique du systéme linéaire [Gol89], cette stratégie n’est pas toujours suffisante pour réduire
Iinfluence des erreurs d’estimation des homographies sur les paramétres calculés. En contrepartie, ’em-
ploi de la pondération statistique nous a permis d’atténuer considérablement 'influence des imprécisions
des homographies 4 la fin de la séquence, de telle maniére que les nouvelles estimations sont plus robustes
& ces erreurs, ce qui est remarquable lors du calibrage avec le plan 1 et dans le cas multiplanaire.

Influence de la position sur 1’'itnage des points d’intérét

Nous avons observé dans nos expériences que les erreurs d’estimation de ug avec les plans droit et
gauche (2 et 3, respectivement) sont de signes opposés ; c’est & dire, ’erreur d’estimation du point principal
est liée & la position sur I'image du plan de calibrage.

Ainsi, quand un plan de calibrage se déplace seulement dans une région limitée de 'image (par
exemple, uniquement d’un coté de I'image, prés d’un bord ou d’un coin), le point principal calculé a un
biais par rapport aux coordonnées attendues. Ceci est le cas des plans latéraux dans notre scéne : comme
la caméra vise en général la mire au centre de 'image, les points d’intérét sur un de ces deux plans se
trouvent alors groupés d’un seul coté de 'image (figure 7.3).

Pour cette raison, bien que 'estimation des homographies correspondant au plan de la base soit moins
fiable que pour les plans latéraux (da & 'inclinaison assez oblique du plan par rapport a I’axe focal de
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la caméra), les résultats de ug pour le plan 1 se trouvent plus proches des valeurs attendues parce que
la projection de cette surface plane se trouve centrée horizontalement dans ’image dans la plupart des
vues.

7.4.3 Méthode de Noirfalise

Parameétres initiaux du filtre de Kalman

Le filtrage de Kalman requiert qu’un ensemble de valeurs initiales soit fourni : pour les paramétres
intrinséques de la cameéra, les coefficients (a, b, ¢,d) de ’homographie scéne-image de I'image clé (Hyg;),
et pour la matrice de covariances de ’ensemble de paramétres.

Dans nos expériences, nous avons proposé que la matrice de covariance initiale soit diagonale, du
fait que les dépendances entre les paramétres sont en principe inconnues, et donc nous avons attribué
uniquement des estimées aux variances des paramétres. En essayant différentes valeurs des paramétres
initiaux et de leurs variances, nous avons remarqué que la convergence de la solution est assez sensible &
cette initialisation.

Dans tous les cas, la position initiale attribuée au point principal a été le centre de 'image (320, 240).
Dans nos expériences, le point principal attendu se trouve & la position (306.6,253.0), c’est & dire, &
18.7 pixels du centre de I’image. Nous avons testé différents écarts-types initiaux pour le point principal,
entre 10 et 100 pixels : lorsque ’écart-type initial attribué a été inférieur & 25 pixels, les coordonnées du
point principal ont convergé rapidement vers une position incorrecte et proche de la position initiale (les
coordonnées estimées peuvent se trouver éloignées de plus d’une dizaine de pixels de la position attendue).

La distance focale initiale attribuée a été de 1000 pixels (la valeur de référence est 1113.1), mais nous
avons essayé aussi des valeurs entre 200 et 2000 pixels, en obtenant des résultats similaires, & condition
que lécart-type correspondant ne soit pas trop restrictif. L’écart-type proposé pour la distance focale a
été de 1000 pixels ; I'utilisation d’écarts-types initiaux inférieurs a une centaine de pixels nous ont conduit
4 une convergence prématurée vers des valeurs incorrectes.

Tests sur la séquence Mire

Nous avons d’abord conduit des tests avec les images de la séquence Mire (fig. 7.4(a)) afin d’obtenir une
évaluation sur un ensemble de données réelles dont la technique de détection et de mise en correspondance
des points d’intérét est d’une haute précision.

Les tests consistaient & effectuer le calibrage intrinséque par la méthode de Noirfalise en utilisant les
images 1 & 572 (puisque pour plusieurs vues 4 la fin de la séquence, le nombre de cibles détectées sur la
base de la mire était inférieur & quatre). Les cas suivants ont été évalués :

e par rapport au numéro de plans : monoplanaire (un seul plan de la mire & la fois) ou multiplanaire

(les trois plans ensemble) ;
e par rapport & la méthode de calcul des homographies : de maniére itérative ou directement par
rapport & une image clé (voir section 7.3.4).

Le tableau ci-dessous montre les erreurs sur la distance focale et les coordonnées du point principal

obtenues dans ces tests :

calcul itératif par rapport & la premiére image

plan 1 | plan 2 | plan 3 | trois plans | plan 1 | plan 2 | plan 3 | trois plans
Af | -964 -5.2 -9.6 +31.5 - 51.9 -24 -7.6 -1.9
Aug | +79 +8.3 -0.1 + 0.5 -54 +5.6 -0.2 -4.8
Avy | +253.5 | -4.9 -1.7 +24.2 +155.9 | -6.8 -3.0 +2.6

Lors du calibrage avec les deux plan latéraux (2 et 3), les résultats sont similaires pour les deux
méthodes de calcul des homographies : la position du point principal est estimée avec une erreur inférieure
4 10 pixels dans les deux cas, tandis que la distance focale est obtenue avec une erreur relative inférieure
a 1% pour le calcul itératif (0.5% pour le plan 2 et 0.9% pour le plan 3) et plus petite pour la mise en
correspondance par rapport a I'image clé (0.2% et 0.7%, respectivement).
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Les différences sont plus importantes lors du calibrage avec le plan 1 et du calibrage multiplanaire :
les erreurs sur la distance focale et sur le point principal sont plus petites pour la mise en correspondance
vers 'image clé. Lors du calibrage multiplanaire, ’erreur sur la distance focale dans le cas itératif est
d’environ 3% et de 25 pixels sur le point principal, tandis que pour ’appariement vers I’image clé, ’erreur
sur la distance focale est inférieure au 0.2% et d’environ 5 pixels sur le point principal.

Tests sur la séquence Paysage

Une deuxiéme expérience a été conduite en utilisant la séquence d’images Paysage (fig. 7.4b) afin de
tester la méthode sur un ensemble de surfaces texturées (e.g. posters, marques naturels sur la scéne), des
éléments qui sont fréquents dans les scénarios courants d’application de la RA.

Les résultats obtenus aprés d’avoir effectué le calibrage interne par la méthode de Noirfalise sur 572
images de la séquence apparaissent dans les graphiques de la figure 7.11 et le tableau suivant :

calcul itératif par rapport & la premiére image
plan 1 () | plan 2 | plan 3 | trois plans | plan 1 ®) | plan 2 | plan 3 | deux plans
Af -533.8 -808.3 | -504.0 -890.5 -457.0 -9.6 -37.4 -33.7
Aug -714 -416.8 | +104.2 -114.6 + 61.0 -175.2 -1.1 -3.5
Avg -61.9 -167.1 | -42.0 -57.2 -444.5 -204 | -10.3 -11.2

Dans notre exemple, méme si le plan 1 est visible sur tout I’ensemble d’images utilisées, la méthode de
mise en correspondance éloignée n’a pas toujours obtenu un nombre suffisant d’appariements (au moins
quatre) afin que les homographies correspondant & ce plan-ci puissent étre calculées. Pour cette raison, le
calibrage avec le plan 1 s’arréte a 'image 87 (noté par *) dans le tableau), et le calibrage multiplanaire
a été effectué sur cette séquence en utilisant uniquement les plans 2 et 3 (étiqueté sur les graphiques et
le tableau comme deux plans).

Quand les homographies ont été obtenues de maniére itérative (figure 7.11a), les résultats du calibrage
ont été trés éloignés des valeurs attendues : jusqu’a plusieurs centaines de pixels pour le point principal
de méme que pour la distance focale. Dans certains cas, les valeurs estimées semblent étre & la dérive
(par exemple, la distance focale pour tous les plans, ou le point principal pour le plan 2).

En contrepartie, lorsque la mise en correspondance a été effectuée par rapport a la premiére image
(figure 7.11b), les résultats du calibrage ont été plus proches des valeurs attendues et il n’y a pas de dérive
des paramétres intrinséques, car il n’y a pas d’accumulation d’erreur due & la composition itérative des
matrices d’homographie.

Pour le plan 2, nous trouvons que ’erreur sur le point principal est éloignée de 176 pixels bien que
la distance focale semble étre bien estimée (3 moins de 1% d’erreur). La cause de cet écart est que le
point principal a di compenser les erreurs d’estimation des paramétres de rectification (les coefficients
{a,b,c,d}). Pour le plan 3, erreur sur la distance focale est de 3.4% et de 10.4 pixels sur le point principal.

Les résultats obtenus avec le calibrage multiplanaire ont été plus stables qu’avec le calibrage & un seul
plan. Cependant, les paramétres estimés ne sont pas toujours plus précis qu’avec un seul plan : I’erreur
sur le point principal est de 11.7 pixels pour le cas multiplanaire (plus grande que pour le plan 3) et de
3% sur la distance focale (plus élevée que pour le plan 2, mais dans ce cas-13 le point principal estimé se
trouve assez loin de la position attendue).

Les résultats sont en général plus précis pour la séquence Mire que pour la séquence Paysage, méme si
les informations a priori pour les deux séquences sont similaires : les parameétres et covariances initiales
sont identiques, les positions des plans de calibrage par rapport a la caméra sont les mémes, et la méthode
de calibrage est aussi la méme. Les différences dans les résultats sont donc dues uniquement 3 la qualité
de détection et la distribution des points d’intérét.

Néanmoins, les avantages dans la précision du calcul des paramétres intrinséques en utilisant la mise
en correspondance éloignée au lieu d’une estimation itérative des homographies sont encore plus nettes
dans les expériences avec la séquence Paysage qu’avec la séquence Mire.
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F1a. 7.11 — Paramétres intrinséques obtenus avec la méthode de Noirfalise pour la séquence Paysage,
lorsque les homographies inter-images sont calculées (a) de forme itérative ou (b) si la mise en correspon-
dance des points de calibrage a été directement effectuée par rapport & la premiére image.

7.4.4 Calibrage basé sur la contrainte des lignes centrales

Nous avons testé la méthode de calibrage basée sur la contrainte de la ligne centrale avec les images de
la séquence Mire (fig. 7.4.a). Plusieurs expériences ont été effectuées pour évaluer les différentes versions
de la méthode dérivée de cette contrainte. Les tests de calibrage ont été réalisés sur :

1. plusieurs vues d’un seul plan (d’aprés la méthode originale proposée dans [GP01]) : les résultats ont
été obtenus séparément pour chacun des trois plans de la mire, en prenant plusieurs observations
d’un seul plan (figure 7.12);

2. une seule vue de plusieurs plans : le point principal a été estimé a partir d’une seule vue, en utilisant

les trois plans de la mire et en calculant l'intersection des trois lignes centrales correspondantes
(figure 7.14);
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FiG. 7.12 — Point principal estimé par la méthode des lignes centrales, en utilisant un seul plan ou
plusieurs.

3. plusieurs vues de plusieurs plans, par deux approches différentes :

— le point principal est calculé comme l’intersection de toutes les lignes centrales, correspondant
aux trois plans par vue, et sur toutes les vues & partir de la premiére image et jusqu’a 'image ¢
(figure 7.12, courbe des trois plans) ;

— en prenant les résultats des vues indépendantes et en utilisant un filtrage de Kalman, pour raffiner
les estimations (figure 7.14, courbe Kalman).

Nos contributions concernent les adaptations et 1’évaluation de la performance de la méthode lors
de P’emploi de plusieurs plans par prise de vue dans le processus de calibrage (les cas 2 et 3 de la liste
ci-dessus).

Plusieurs vues d’un seul plan

Sur les graphiques 7.12 et le tableau 7.4, nous montrons les coordonnées du point principal obtenues
au moyen de la méthode des lignes centrales (telle qu’elle a été proposée par [GP01], voir I’algorithme
dans la section 6.3.4).

Pour les plans 2 et 3, si un grand nombre d’images est utilisé (plus d’une centaine), les estimées ne
varient pas beaucoup lors de I'ajout des nouvelles observations : pour le plan 2, avec une erreur de 10
pixels pour ug et de 5 pixels pour vg, tandis que pour le plan 3, les erreurs sont de 2 pixels sur chacune
des coordonnées.

Cependant, pour le plan #1, les estimations sont trop éloignées : les points d’intersection des lignes
centrales correspondant & ce plan, se trouvent toujours hors de I’image ; lorsque les images 1 & 642 ont
été utilisées (voir tableau 7.4), la position du point principal calculée est (452.3,12621.1). Le principal
probléme en utilisant ce plan pour le calibrage est que les lignes centrales du plan pour les différentes
vues sont presque paralléles (voir figure 7.13a). Cette difficulté s’explique par le fait qu’une ligne centrale
est associée & chaque position d’un plan par rapport & la caméra (non pas & la position des points de
calibrage, mais du plan que les contient) ; c’est & dire, un déplacement coplanaire des points de calibrage
ne permet pas d’obtenir des lignes centrales différentes. C’est le cas du plan #1 dans notre séquence :
le déplacement de la caméra sur la table robotisée (voir section 7.3) a été effectué sur un plan qui est
paralléle au plan de la base de la mire; alors, la position relative du plan de la base par rapport & la
caméra est constante tout au long de la séquence.

Toutes les lignes centrales de cette séquence associées au plan de la base de la mire devraient passer
par le point principal et former une seule droite; néanmoins, on observe que les droites estimées sont
paralléles, et méme si la plupart de lignes sont superposées (le faisceau de droites prés du centre de
Iimage, dans la figure 7.13a), d’autres droites se trouvent décalées. Ce décalage entre les droites est da
aux erreurs de calcul des homographies scéne-image. Les lignes centrales les plus éloignées du faisceau
central, correspondent aux derniéres images de la séquence, dont le nombre de points d’intérét détectés
sur le plan #1 est réduit (moins d’une dizaine), et la distribution de ces points de calibrage n’occupe
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| | up & 0y, | Vo £ Ty |
Plan 1 452.303 + 31.418 | 12621.09 £ 2677.9
Plan 2 316.025 + 11.149 248.058 £ 2.232
Plan 3 304.281 + 2.008 251.305 + 1.387
Trois plans 307.033 + 0.666 251.031+0.774
Filtrage de Kalman | 307.067 + 0.663 250.950+ 0.771
| Valeurs de référence | 306.625 | 253.017 |

TAB. 7.4 — Estimées du point principal en utilisant la contrainte des lignes centrales : résultats obtenues
en utilisant les images 0 & 642 de la séquence Mire.

F1a. 7.13 — Lignes centrales pour les différents plans de la mire de calibrage, obtenues sur la séquence
compléte : (a) plan de la base, (b) plan & droite, (c) plan & gauche (I'image du fond correspond a la vue
#38 de la séquence).

qu’une petite zone de 'image ; donc, I'estimation de I’homographie correspondante n’est pas assez précise
ce qui est & 'origine de cette absence de correspondance entre les droites.

Lorsque l'orientation du plan de calibrage par rapport & la caméra est constante, les lignes centrales
sont invariantes, et donc I’estimation du point principal n’est pas faisable.

L’inclinaison de la ligne centrale varie plus pour les deux autres plans. Pour le plan #3 la différence
d’inclinaison entre les droites est plus grande que pour le plan #2. Ces variations permettent & la méthode
de mieux calculer 'intersection entre les droites, et cela se refléte sur la précision du calcul du point
principal, qui est d’environ 10.6 pixels pour le plan #2, et 2.9 pixels pour le plan #3.

D’ailleurs, I’affichage de la ligne centrale sur I’image lorsqu’on effectue le processus de calibrage peut
étre trés utile pour montrer les variations dans l'inclinaison des droites issues des images.

Une vue des trois plans

Dans les derniers résultats, nous avons observé ’amélioration dans la performance de la méthode
grace & ’emploi de plusieurs plans de calibrage sur chaque prise de vue. Dans ce cas-1a, le processus de
calibrage est effectué & I’aide de plusieurs vues de plusieurs plans, et la solution numérique avec la totalité
des acquisitions est effectuée a la fin de la séquence.

Chaque vue individuelle d’au moins deux plans de calibrage, nous permet d’estimer les coordonnées
du point principal. Dans nos expériences, nous avons estimé pour chaque image le point principal par
lintersection des lignes centrales correspondant aux trois plans de la mire (7.14).

Le tableau 7.5 montre les écarts moyens et maximaux de ces estimations avec et sans pondération,
classifiés en trois groupes d’images : le premier groupe ot la caméra est tout prés de la mire, le deuxiéme
groupe ol la caméra se déplace tout au long de la table robotisée, et le troisiéme groupe ou la caméra
se trouve dans la position la plus éloignée par rapport & la mire. On observe que les écarts varient en
fonction de la distance entre la caméra et la mire. Pour le premier groupe, méme si erreur moyenne sur
le point principal est d’environ 5 pixels, I’écart maximal est de 14.3 pixels.
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Images 1 - 76 Images 77 - 565 Images 566 - 642

pondération sans avec sans avec sans avec

Ug Vo Ug Vo Ug Vo Ug Vo Ug Vo U Vo

écart moyen || 1.9 (44| 1.8 | 4.0 | 2.7 | 25 | 2.7 | 24 55.1 5.9 | 245 | 4.8
écart max 11.0 [ 9.1 | 11.0 | 8.8 || 23.4 | 11.2 | 23.1 | 11.1 || 513.1 | 53.1 | 346.7 | 23.5

TAB. 7.5 — Ecarts moyens et maximaux lors du calibrage multiplanaire avec une seule image, & 'aide de
la méthode de lignes centrales.
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F1G. 7.14 — Point principal estimé par la méthode des lignes centrales, image par image et par filtrage de
Kalman.

Lorsque nous utilisons la stratégie de pondération statistique, les écarts entre les points principaux
estimés et leurs positions attendues se réduisent. Pour les deux premiers groupes, les différences ne sont
pas importantes (moins d’un demi-pixel), mais pour le troisiéme groupe, les différences peuvent étre de
plusieurs dizaines et méme de centaines de pixel (voir I’écart maximal).

Plusieurs vues des trois plans

En utilisant la méme démarche expérimentale sur la séquence de la mire employée pour mesurer la
performance des autres méthodes de calibrage planaire, nous avons testé cette méthode en prenant les
trois plans de la mire et plusieurs images pour estimer la position du point principal.

Nos résultats (figure 7.12) montrent qu’un nombre inférieur d’images (une dizaine), par rapport au
calibrage avec un seul plan, a été nécessaire pour obtenir des estimées proches aux valeurs attendues :
Pécart entre le point principal estimé et sa position attendue est 2 pixels (0.4 pour ug et 1.9 pour vp).

Ces résultats sont nettement plus précis que ceux correspondant au calibrage avec un seul plan.
En connaissant la signification géométrique de la contrainte, on peut dire que cette amélioration dans
la performance est due & la diversité d’orientations des lignes centrales sur les images. Dans ce cas-ci,
les différentes orientations des trois plans nous permettent d’obtenir une solution assez précise pour la
position du point principal avec trés peu de vues.

Raffinement itératif du point principal par filtrage de Kalman

Comme pour certaines configurations, le point principal peut étre estimé avec une bonne précision
lors du calibrage avec une seule vue de plusieurs plans, et vu que ’estimation avec plusieurs vues est
assez précise mais requiert que la solution numérique soit obtenue sur tout ’ensemble de prises de vues,
nous proposons une démarche intermédiaire entre ces deux approches basée sur un filtrage itératif :

e La position initiale du point principal est estimée par la méthode des lignes centrales & partir d’une

seule vue de plusieurs plans, ainsi que la matrice de covariances associée a cette position. Ceux-ci
sont les paramétres initiaux d’un filtre de Kalman.
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e Des nouvelles mesures sont obtenues en estimant 'intersection des lignes centrales & partir d’une
seule vue de plusieurs plans (et la matrice de covariances correspondant) afin de raffiner le point
principal calculé. Les hypothéses du filtre de Kalman pour ce processus sont : le point principal est
constant et les mesures correspondantes sont bruitées (dont la distribution initiale est estimée par
la méthode de propagation d’erreurs pour la premiére vue).

Les résultats obtenus lors de I'utilisation de ce processus itératif sont montrés sur les graphiques 7.14
et dans le tableau 7.4. On observe que les estimations faites & ’aide de cette stratégie sont trés similaires &
celles obtenues quand on calcule le point principal en minimisant la fonction globale décrite par I’équation
(6.18), mais I’avantage principal est que le calibrage peut étre effectué en ligne de maniére itérative, sans
que cela nécessite de garder les données (i.e. les points d’intérét ni les homographies) des vues précédentes.

7.4.5 Calibrage monoplan vs. multiplan : un cas d’étude pratique

Les cas d’étude analysés dans les sections précédentes correspondent & des séquences d’images dont la,
scéne observée contient plusieurs régions planes texturées visibles sur toutes les prises de vues. Dans ces
cas d’étude, les approches multiplanaires se sont avérées plus efficaces dans le calcul précis et stable des
parameétres intrinséques par rapport aux approches basées sur I’observation d’un seul plan (dites mono-
planaires), quand les positions de la caméra par rapport aux plans observés, ainsi que les déplacements
de la caméra sur la scéne, sont les mémes.

Par exemple, lorsque 'information d’entrée pour le calcul des paramétres intrinséques est une séquence
de vidéo pre-enregistrée, la stratégie de calibrage doit tirer avantage de la présence de plusieurs surfaces
planes si elles sont déja présentes sur les images.

Un cas de figure différent consiste & filmer une scéne dans le but spécifique d’obtenir une séquence
d’images pour le calibrage interne si aucun objet de calibrage est disponible. Si la scéne est composée de
plusieurs surfaces planes, le calibrage interne peut donc étre effectué :

e soit en observant un seul plan rapproché de la caméra, de telle maniére que les points d’intérét du

plan soient largement distribués sur chaque image;

e soit en visant plusieurs plans, ce qui permet d’avoir des surfaces avec des orientations et distributions
de points d’intérét assez variées, mais au détriment de la qualité des homographies estimées, puisque
I’observation simultanée de plusieurs plans impose la contrainte d’observer chacune des régions dans
une portion réduite de 'image et limite aussi le rang de déplacements de la caméra afin de toujours
regarder la totalité des plans.

Afin de connaitre laquelle de ces deux démarches est la plus convenable, dans le sens de la précision
de calcul des paramétres intrinséques, nous avons utilisé la séquence Paysage2 (décrite dans la section
7.3.2, voir figure 7.5) prise caméra & la main, qui comprend les deux cas cités ci-dessus & maniére de deux
ensembles d’images (90 images sur chaque ensemble). La mise en correspondance des points d’intérét a
été effectuée par rapport a 'image clé.

Nous avons testé les méthodes d’auto-calibrage planaire de Noirfalise et de Gurdjos-Sturm sur trois
ensembles de données :

e Trois plans, les trois surfaces planes sont visibles sur 'ensemble d’images (figure 7.5a et 7.5¢) et

affectées au processus de calibrage.

e Plan 8 rapproché, la caméra a été rapprochée au plan #3 de la scéne (plan a gauche, voir figure
7.5b et 7.5d) pendant 'enregistrement de la séquence et ce plan-ci est employé comme le seul plan
de calibrage dans ce cas.

e Plan 3 éloigné, les images utilisées sont les mémes que pour ’ensemble des Trois plans, mais le plan
#3 est le seul & étre pris en compte pour le calibrage, cela dans le but de comparer les résultats
avec ’ensemble Plan 8 rapproché et de montrer 'influence de la distance entre le plan et la caméra
sur la précision du calibrage interne.

Les résultats de cette expérience (voir tableau ci-dessous) montrent que la position du point principal

a été estimée avec une meilleure précision avec la méthode de Noirfalise qu’avec la méthode de lignes
centrales, sur les trois ensembles de données.
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Méthode de Noirfalise Méthode de lignes centrales
f =958.96 Af =+69.94 _ —
Trois plans uo = 307.76  Aug = +2.55 uo = 279.2  Aug = —26.01
Vo = 22608 A/UO — _2039 Vg = 25696 AUO = +1049
f =894.96 Af =+5.94 _ ~
Plan 3 rapproché ug = 310.94  Aug = +5.73 U = 315.32 AAUO __+10_11
vo = 245.51  Avyg = —0.96 vo = 246.21 vo = —0.26
[ =652.2 Af = —-236.82 _ B
Plan 3 éloigné uo = 40641  Aug = +101.2 | “0 7 543.11 Aug = +237.9
vo = 592.23  Awp = +345.76 | 10 T 1348.35  Awy = +1101.88
g 6f¢ f=889.02 7=1.000105
Paramétres de référence (4o, 00) = (305,21, 246.47)

Cependant, 1a méthode de Noirfalise posséde une difficulté liée & son caractére itératif : comme le filtre
de Kalman est restreint & des estimations linéaires du modéle des observations, les résultats obtenues
ne sont qu’une approximation de la solution par moindres carrés ajustée & mesure que des nouvelles
observations sont ajoutées. Ainsi, si I'ordre d’entrée des homographies est modifié, les résultats peuvent
étre différents. Dans 'expérience, I’ordre d’ajout des homographies au processus a été inversé (par rapport
au résultats du tableau ci-devant) et les résultats obtenus sont les suivants :

e pour le Plan 8 rapproché : f = 897.45,uy = 310.28,v9 = 253.61

e pour le Trois plans : f = 708.93,uo = 406.92, vy = 582.47

Malgré l’avantage de la méthode de Noirfalise de permettre le calibrage interne en ligne de maniére
itérative, la qualité des résultats n’est pas toujours garantie, & la différence de la méthode de lignes
centrales qui nous permet la répétabilité des résultats.

7.5 Discussion

Les chapitres 6 et 7 étaient dédiés au calcul des paramétres intrinséques de la caméra & partir de
I’observation d’objets plans.

Comme les contraintes de calibrage employées sont issues de principes géométriques différents, les
méthodes dérivées de ces contraintes présentent des performances différentes lors de leur mise en ceuvre.
Dans ce chapitre, nous avons comparé expérimentalement quatre techniques de calibrage interne planaire
[SM99, GP01, NJS03, GS03] issues de la littérature du domaine de la vision par ordinateur et nous avons
proposé des versions modifiées de ces techniques :

e En propageant les erreurs de détection des points d’intérét sur les images vers les critéres de pénali-
sation des contraintes de calibrage. L’approche proposée pondére les mesures de pénalisation issues
des différentes images ou plans. L’emploi de cette stratégie montre que les paramétres intrinséques
estimés sont toujours plus précis que ceux obtenus par les méthodes de calibrage originales. Ces
résultats sont aussi plus stables, dans le sens ot ’ajout de données imprécises a une influence réduite
et toujours inférieure & celles des méthodes originales.

e Plusieurs plans sont employés dans le processus de calibrage. Etant donnée une séquence d’images
dont la scéne observée est composée par plusieurs surfaces planes, le calcul des paramétres intrin-
séques est plus précis lorsqu’on se sert simultanément de tous les plans observés au lieu d’effectuer
le calibrage avec un seul de ces plans. Il faut noter que cette assertion est vraie si la pondération
statistique des contraintes a eu lieu car, dans le cas contraire, ’ajout d’'un plan dont les homogra-
phies correspondantes sont trés imprécises pourrait nuire 3 ’estimation des paramétres intrinséques
au lieu de contribuer & leur amélioration.

Cependant, le calibrage multiplanaire impose aux plans observés la restriction de n’occuper que des
petites régions dans les images, et la précision de calcul des homographies correspondantes peut étre
donc inférieure & celle d’une seule de ces surfaces visée en gros plan, de telle maniére que le calibrage
monoplanaire s’avére plus précis dans cette situation.

La précision du calibrage dépend notamment :

¢ de la précision de calcul des homographies employées dans le processus de calcul, et celle-ci est & la
fois liée a la qualité de détection des points d’intérét, au nombre et distribution des points d’intérét
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FiG. 7.15 — Comparaison des méthodes de calibrage interne, en utilisant les trois plans de la mire.

sur les images, & la position (distance et inclinaison) du plan par rapport & la caméra, & la méthode
de mise en correspondance entre les images, et & la méthode de calcul des homographies (directe
ou itérative).
e du type de déplacements de la caméra permettant de contraindre ’espace de solutions des para-
meétres intrinséques.
Nous avons examiné deux situations pratiques différentes du probléme de calcul des paramétres in-
trinséques & partir d’un ensemble de primitives coplanaires :

1. quand on utilise un motif pour le calibrage dont les positions des points d’intérét contenus dans le
motif sont connues (calibrage planaire) ;

2. quand on emploie des surfaces texturées quelconques, de facon qu’uniquement leurs projections et
leurs correspondances entre les images sont données (auto-calibrage planaire).

D’apreés nos expériences, les erreurs sur les paramétres estimés en utilisant le motif de calibrage sont
en général inférieures aux erreurs issues du calibrage avec des surfaces texturées. Il existe notamment
deux facteurs qui expliquent cette constatation :

e d’une part, parce que les méthodes d’auto-calibrage requiérent le calcul simultané des paramétres
intrinséques et de 'homographie entre le plan de calibrage sur la scéne et sa projection sur I'image
clé (c’est & dire, la rectification projective du plan).

e d’autre part, parce qu’il existe des méthodes plus précises pour la détection de primitives sur des
motifs spéciaux (tels que damiers, grilles, mires avec des cibles circulaires, etc.) que pour la détection
de points d’intérét généraux sur des surfaces quelconques.

Lors du processus d’auto-calibrage, il est nécessaire de proposer des valeurs initiales pour les para-
métres intrinséques et pour les paramétres de rectification du plan (ainsi que pour les matrices initiales
des covariances dans la méthode de Noirfalise). Les résultats sont en général assez sensibles & ces estimées
initiales.

En particulier, 'initialisation pour la rectification de la surface plane peut étre effectuée par I'utili-
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sateur en signalant sur I'image (& I’aide d’une interface) quatre points de la surface dont les positions
relatives sont connues (e.g. un carré, ou un rectangle si le rapport d’aspect est donné), ce qui permet
d’estimer une homographie entre le plan de la scéne et I'image. Cependant cette démarche ne peut étre
introduite que si on trouve un élément sur la scéne permettant & l'utilisateur d’indiquer, par exemple,
une forme rectangulaire.

Lors de nos expérimentations avec un motif de calibrage, nos résultats montrent que, pour la méthode
de Sturm-Maybank, la distance focale est toujours sous-estimée par rapport & sa valeur attendue. Cette
méme observation a été effectuée pour la méthode d’auto-calibrage planaire de Triggs [Tri98b] mais dans
un cadre d’évaluation différent. D’aprés Kanatani [Kan93a], ce biais systématique est da au fait que
les perturbations sur les points d’intérét ne se propagent pas de maniére linéaire sur les estimées de la
distance focale.

Dans la contrainte de la conique absolue, les paramétres internes sont tous regroupés dans les coeffi-
cients de la matrice correspondante. La contrainte de la ligne centrale que nous avons utilisé permet par
contre de découpler I’estimation du point principal de la distance focale, en évitant que le calcul simultané
de tous les paramétres entrainent des erreurs de compensation entre eux.

Cependant, les configurations critiques entre le plan et la caméra sont plus nombreuses pour la méthode
des lignes centrales que pour la méthode de la conique absolue :

e Pour la contrainte de la conique absolue, tous les plans paralléles ont les mémes points circulaires et
en conséquence fournissent les mémes contraintes au processus de calibrage. Ceci est le cas de tous
les déplacements de la caméra dont la direction d’incidence de son axe focal par rapport au plan
est maintenue constant. Afin d’avoir des nouvelles contraintes, il suffit d’effectuer des rotations de
la cameéra, autres que autour de l'axe focal.

e Pour la contrainte de la ligne centrale, 'orientation de la ligne de fuite associée au plan de calibrage
détermine la position de la ligne centrale (dd & la perpendicularité entre ces deux droites). Comme
tous les plans paralléles ont la méme ligne de fuite, ils sont aussi reliés & la méme ligne centrale. De
plus, tous les plans avec des lignes de fuites paralléles générent aussi les mémes contraintes, ce qui
rend plus grand le nombre de singularités résultantes de cette contrainte par rapport & celle de la
conique absolue.

¢ Les méthodes basées sur les lignes centrales ne fournissent par contre pas d’estimées de la distance
focale et ce paramétre doit donc étre calculé par une autre méthode, en supposant par la suite que
le point principal n’est plus une variable & déterminer.

La contrainte de la ligne centrale peut offrir une assistance au calibrage 4 maniére d’une représentation
graphique de l’espace de solutions du point principal (figure 7.13), de maniére & évaluer si les déplacements
de la caméra fournissent des nouvelles contraintes au calcul du point principal.

Cette manceuvre ainsi que ’évaluation statistique de la précision des homographies (figure 7.6) et de
Pincertitude des paramétres, peuvent étre intégrées aux applications pratiques, dans le but d’assister le
calibrage interne de caméras, notamment aux utilisateurs quelconques des systémes de RA.

En conclusion & ce travail, on peut insister sur lintérét qu’il y a & mettre en place des interfaces
graphiques montrant 1’évolution des lignes centrales. Ceci peut servir & guider les mouvements que ’uti-
lisateur fait subir & la caméra afin d’améliorer le calibrage.
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Chapitre 8

Conclusion

8.1 Apports de la thése

Dans cette thése, nous nous sommes intéressés aux problémes du calcul du positionnement d’une
caméra et de ses paramétres intrinséques. Nous présentons notre contribution & la recherche de solutions
précises et stables & ces deux problémes et & ’analyse des repercussions des erreurs de calibrage dans un
contexte spécifique a la réalité augmentée. Pour effectuer cela, nous avons proposé :

1. Un cadre d’évaluation expérimental nous permettant d’examiner comment le choix du modéle de la
caméra et les erreurs de calibrage interne peuvent affecter le calcul du point de vue de la caméra,
la projection des objets de synthése sur la scéne, et I’impression visuelle des séquences augmentées,
autant dynamique que statique.

Des études par rapport a ce sujet avaient déja été effectuées pour d’autres problémes tels que la

navigation robotique [Zha90] ou la reconstruction 3D [LT87, Bou98|. Cependant, nous avons proposé

une analyse pour des critéres spécifiques a la RA.

Dans nos expériences, nous avons montré que :

— le calcul de la totalité des parameétres du modéle de caméra (tel qu’il est fait par certains systémes
de RA [SHO0]) entrainent des problémes de stabilité dans les valeurs estimées, et par conséquent,
produisent des effets visuels génants dans les images augmentées, tels que des oscillations et sauts
abrupts.

— les erreurs de calcul des paramétres intrinséques et de distorsion radiale entrainent des erreurs
sur le positionnement de la caméra, & cause de compensations entre les paramétres. Nous avons
examiné analytiquement les relations entre les erreurs des paramétres intrinséques et les erreurs
de projection. Par rapport & la perception visuelle, ces erreurs sont peu importantes lorsque les
objets de synthése sont placés prés des primitives de référence employées pour le positionnement
de la caméra. En revanche, lorsque les objets incrustés sont placés dans des positions éloignées
de ces primitives, les incohérences visuelles sont plus importantes : les erreurs d’alignement sont
plus grandes si 'objet de synthése est placé (i) distant de l’axe focal de la caméra ou (ii) prés du
plan image de la caméra.

— certaines hypothéses fréequemment utilisées dans les techniques de calibrage peuvent affecter la
performance des systémes de RA. Deux de ces hypothéses sont : de fixer la position du point
principal au milieu de 'image, ou d’affecter le centre de distorsion radiale au point principal, ce
qui représente ’emploi de paramétres intrinséques erronés dans les applications.

2. Un algorithme itératif de calcul robuste du point de vue, basé sur : (i) 'observation de plusieurs
plans de référence de la scéne (ou les plans sont des surfaces texturées quelconques) et (ii) la sélection
de modéles de mouvement de la caméra afin de réduire le nombre de paramétres variables dans les
estimations.

Ces stratégies ensemble nous ont permis de réduire deux problémes importants inhérents aux mé-
thodes itératives : les fluctuations statistiques dans les estimations et ’accumulation des erreurs
dans le calcul du point de vue de la caméra. Cela se traduit, dans le cadre des applications de la
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RA, comme une diminution des effets visuels génants de tressaillement et de la dérive des objets
incrustés sur la scéne réelle.

Notre approche est une extension de la méthode proposée par Kanatani [CM00]. Néanmoins, I’ap-
proche multiplanaire que nous proposons : (i) semble beaucoup plus robuste que la méthode mono-
planaire originale parce que ’emploi de plusieurs plans fournit une dimension additionnelle qui aide
a la stabilité des calculs par rapport a l'utilisation d’un seul plan de référence; (ii) les possibilités
de déplacement de la caméra sont plus grandes lorsque plusieurs plans sont pris en compte.

Une autre contribution & ce sujet a été ’évaluation de plusieurs critéres de sélection de modéles de
mouvement et la sélection d’un critére adapté au probléme du positionnement itératif de la caméra :
les critéres asymptotiques (comme ceux utilisés par [CM00]) sont souvent utilisés parce qu’ils sont
simples & déterminer et facilement aménageables & plusieurs applications, mais ils ne prennent pas
en compte les différences de précision des paramétres ni ses corrélations. Aprés d’avoir évalué les
différents critéres en situations réelles & l’aide d’une démarche dont les vrais mouvements de la
caméra étaient connus, nous avons choisi un critére basé sur la matrice d’information de Fisher des
parameétres.

3. Des méthodes de calibrage interne incorporant des techniques de pondération statistique qui per-
mettent d’obtenir des estimations plus stables et précises des paramétres intrinséques par rapport
aux méthodes classiques, en réduisent 'influence des données les plus imprécises dans les calculs.
Comme partie de nos études sur le calcul des paramétres intrinséques de la caméra, nous avons men-
tionné aussi deux stratégies d’assistance au calibrage interne : (i) 'une basée dans la représentation
graphique des lignes centrales afin d’indiquer les meilleurs mouvements de la caméra pour obtenir
des solutions numériques mieux conditionnées du calcul du point principal ; (ii) ’autre appuyée sur
lestimation théorique des incertitudes des paramétres par la méthode de propagation d’erreurs, de
maniére & obtenir une mesure de la précision des résultats.

8.2 Perspectives

Les axes de recherche que nous envisageons poursuivre sont : la conception d’interfaces d’assistance
pour le calibrage, une étude approfondie sur les méthodes de sélection de modéles de mouvement, et
I’extension automatique du modéle multi-planaire.

1. Interfaces pour le calibrage
Dans les applications de la RA orientées vers le grand public, les utilisateurs doivent effectuer eux-
mémes le calibrage de leur propres caméras. Dans ce but, plusieurs méthodes de calibrage permettent
d’effectuer le calibrage & partir de plusieurs vues d’un modéle plan simple [BAA98, Zha00, GPO01]
(e.g. damier, grille imprimée), d’un poster [GS03] et certains en ligne [NJS03]. Cependant, il existe
certains mouvements et positions de la caméra qui sont critiques dans le processus de calibrage et
qui peuvent empécher I’estimation précise des paramétres de la caméra.
De maniére & procurer une assistance pour les utilisateurs quelconques, nous proposons de mettre
en place des interfaces qui servent & guider les mouvements de la caméra dans le but d’améliorer
les résultats de leur calibrage.
Comme la ligne centrale [GP01] donne une représentation graphique de I’espace de solutions du
point principal, une interface graphique montrant 1’évolution de ces lignes aidera & ’utilisateur a
choisir les mouvements de la caméra les mieux adaptés afin d’obtenir un calibrage interne précis.
2. Sélection de modéles
La distinction du modéle de mouvement relatif entre deux vues consécutives peut étre difficile pour
certains déplacements de la caméra ; par exemple, des trés petites translations horizontales peuvent
se confondre avec des trés petites rotations panoramiques car, dans les deux cas, il semble que les
points se déplacent dans la méme direction.
Les critéres de sélection de modéles peuvent échouer dans ce type de situations : si la disposition
des points d’intérét sur les images ne fournit pas des informations pour distinguer les deux possibles
mouvements, si le nombre de points d’intérét est faible, si les erreurs de détection des points d’intérét
sont importantes.



8.2. Perspectives 119

De nouveaux critéres de sélection basés sur ’apprentissage des modéles [Vap98] se sont montrés plus
effectifs que les critéres classiques pour le probléme de recalage 2D-2D [WDLCO04]. Nous envisageons
donc d’étudier ces critéres de sélection dans le contexte du positionnement 3D de caméras.

Un autre sujet de recherche est 1’étude de sélection de modéles non emboités. Les critéres actuels de
sélection concernent le plus souvent des modéles emboités. Par exemple, on peut comparer un modéle
de rotation et translation simultanées avec un modéle de rotations pures ou un modéle stationnaire.
Néanmoins, comparer la complexité d’'un modéle de zoom avec un modéle de translations est une
tache difficile pour les critéres de sélection connus. Nos efforts peuvent donc s’orienter vers la
recherche de stratégies pour comparer des modéles de mouvements non emboités.

3. Extension du modéle multi-planaire

L’utilisateur d’un systéme de RA doit pouvoir se déplacer librement sur ’environnement. Cepen-

dant, dans le cas du systéme planaire utilisé dans nos travaux, les déplacements sont restreints parce

qu’au moins I'un des plans de référence repérés initialement doit étre toujours visible pendant le

suivi de la caméra.

De maniére & augmenter ’autonomie du systéme de suivi, des nouvelles recherches peuvent s’orienter

vers :

— le prolongement automatique des plans suivis ; c’est & dire, juger si les points d’intérét apparaissant
au fur et a mesure dans les images, appartiennent a l'un des plans de référence connus;

— la détection et ’'intégration en ligne de nouvelles régions planes : détecter des ensembles de points
coplanaires et intégrer le plan correspondant au processus de suivi.
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Annexe A

Filtre de Kalman étendu

Le filtre de Kalman [KB60] est un estimateur du type récursif. Cela signifie que pour estimer 1’état
actuel d’un systéme, seulement 1’état précédent et des mesures actuelles des variables du systéme sont
nécessaires. L’ensemble complet des observations et des estimations n’est donc pas requise.

Considérons un systéme décrit par :

Xp = fr(Xp—1) + pr (A.1)

ol x, est un vecteur représentant ’état du systéme a Uinstant k, f(xj—1) est une fonction décrivant la
transition du systéme de l'instant k — 1 & 'instant k, et uy es le bruit sur les paramétres du systéme.
A Vinstant k, 1’état est mesuré d’accord & I’observation :

Zp = h(Xk) + €k

ol h(xy) est 'opérateur de mesure et € est le bruit sur les observations. Les variables aléatoires uy, et €
sont supposées indépendantes de moyenne zéro et avec matrices de covariances Qy, et Ry, respectivement.

L’estimation du vecteur d’état x; est séquentielle et effectuée uniquement avec les observations ac-
quises jusqu’au instant k. Dans le cas linéaire, ce probléme est résolu par le filtre de Kalman [Jaz70]. Dans
le cas non-linéaire, le modéle est en général linéarisé autour du vecteur d’état actuel, donnant origine au
filtre de Kalman étendu :

o fr(xk) & Apxy, ol Ay est le jacobien de f évalué en xy ;

o hp(xk) ~ Hixy, ou Hy, est le jacobien de h évalué en xy.

Le filtre requiert d’une phase d’initialisation et opére de maniére itérative en deux étapes : prédiction
et correction.

Initialisation

Une estimée initiale du vecteur d’état x¢ et de sa matrice de covariances Py doivent étre fournis au
filtre.

Prédiction
L’équation du modéle (A.1) est utilisée pour prédire ’état & instant & :
Xplk—1 = ApXp—1
La matrice de covariance & cette étape est alors déterminée par :

Pir 1 = ArPr i AT + Qi
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Correction
Une nouvelle observation zj, est donc utilisée pour corriger la prédiction d’accord a la formule :
Xp = Xpp—1 + Kiyy,
ol ¥, est 'erreur de prédiction ou innovation : Vi =2k — HpXpp_1
K, appelée le gain de Kalman est calculé comme : K, = f’k|k_1H£S,;1
Sy est 'innovation de la covariance : S, = ka’k“c,lH;‘f + Ry

L’analyse d’erreur correspondante génére donc la matrice de covariances :

Py = (I - KiHy)Py o
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Résumé

Et un petit résumé en francais.

Summary

The same in English.



